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RESUMEN

La transformacion imparable que supone la Inteligencia Artificial no deja indiferente al
sector asegurador. Una de las estrategias de venta méas rentables e innovadoras
actualmente es el cross-selling, que combinada con la Inteligencia Artificial en las
compafiias de seguros genera un enorme interés. En este trabajo se evaltan y discuten
distintas metodologias modernas para predecir el interés de los actuales clientes de una
compafiia de seguros sobre una oferta de un seguro de automoviles. Este analisis
constituye una propuesta que abarca numerosos beneficios debido a la exploracion y
manipulacion de una gran cantidad de datos de la que se extrae informacion muy
relevante.

Palabras clave: Conversion, cross-selling, Inteligencia Artificial, prediccion, seguros.

ABSTRACT

The unstoppable transformation that Artificial Intelligence entails does not leave the
insurance sector indifferent. Nowadays, one of the most profitable and innovative sales
strategies is cross-selling, which combined with Artificial Intelligence in insurance
companies generates enormous interest. In this work, different modern methodologies are
evaluated and discussed to predict the interest of the current customers of an insurance
company in an automobile insurance offer. This analysis constitutes a proposal that
encompasses numerous benefits due to the exploration and manipulation of a large
amount of data from which highly relevant information is extracted.

Keywords: Artificial Intelligence, conversion, cross-selling, insurance, prediction.
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1. INTRODUCCION

En este trabajo se combina la ciencia de datos con una de las ticticas de venta méas
rentables actualmente. Gracias a esta combinacion no solo es posible identificar a los
futuros asegurados que estén més interesados en el producto de venta, sino obtener un
profundo conocimiento sobre las necesidades de los clientes y sus deseos, detectar
patrones de comportamiento, etc. Ademas, los datos reflejan una realidad que cambia
constantemente por lo que es necesario actualizar este analisis para ser capaces de ofrecer
a los clientes los productos mas adecuados en el momento concreto.

Para llevar a cabo este estudio, primero se explicara la estrategia de cross-selling en el
capitulo 3. Se describiran sus principales beneficios tales como la mejora en la relacién
con el cliente y en los ingresos de la compafiia, asi como sus principales riesgos que
pueden llevar a una pérdida de los clientes o al disefio de una propuesta inadecuada.

En el capitulo 4 se realizara un breve analisis sobre las caracteristicas de la base de
datos que se usara para predecir la tasa de cross-selling en este estudio. Este capitulo
constituye la base para identificar el problema de estudio en funcién a los datos
disponibles y es clave para decidir el tipo de modelos de Inteligencia Artificial que se
pueden aplicar para modelizar el objetivo del estudio.

El capitulo 5 describe el funcionamiento de los modelos que han ofrecido resultados
muy buenos posteriormente. Se han introducido de manera que se entiendan facilmente
sin poseer conocimientos previos sobre Inteligencia Artificial. Por tanto, este capitulo
persigue la idea de quede claro como predice cada modelo, asi como conocer las distintas
métricas de evaluacion de los modelos.

El capitulo 6 propone una metodologia para garantizar que los datos posean los
requerimientos necesarios en la mayoria de modelos de Inteligencia Artificial. Se discuten
diferentes técnicas y se escogen las mas apropiadas para realizar el analisis de
correlaciones, la codificacion de las variables categoricas, la estandarizacion, la técnica
de balanceado y la seleccion de las variables predictoras para los modelos.

En el capitulo 7 se muestran los resultados del entrenamiento de los modelos de
Inteligencia Artificial con mejor capacidad predictiva. Asi, se utiliza la base de datos
preprocesada en el capitulo anterior, y se ponen en practica los conceptos desarrollados
en el capitulo 5 para encontrar un modelo que prediga lo mejor posible la tasa de cross-
selling.

Por ultimo, el capitulo 8 recoge las conclusiones de este Trabajo Fin de Master.



2. OBJETIVOS

Los principales objetivos estan ligados a maximizar el éxito de que se produzca el
cross-selling mediante la prediccion de los clientes interesados en ello. Asi, los
mediadores podrian realizar la oferta comercial directamente a los clientes que se conoce
de antemano que estarian mas interesados o se podria ajustar la oferta de cross-selling de
manera que resulte mas atractiva a un mayor nimero de clientes.

Junto a este fin, el procedimiento cientifico de los datos que se seguira se explicara
detalladamente de manera que constituya una propuesta metodoldgica aplicable a las
compafiias de seguros. No solo este proceso servira para predecir la tasa de cross-selling
o0 de conversién hacia el nuevo producto, sino que los mismos modelos y procedimientos
se podrian utilizar para predecir cualquier otra variable dicotomica como la tasa de fraude
o la tasa de abandono®.

Como se describe en el capitulo 3, los beneficios del cross-selling van més alla de una
venta tradicional. El propdsito de predecir esta tasa también conlleva el cumplimiento de
numerosos objetivos como: la obtencion de informacion valiosa sobre los datos
analizados trasladable a la mejora de otros proyectos de la compafiia, identificacion de
las peculiaridades de las personas mas interesadas en el cross-selling y con ello la
deteccion de sus necesidades para poder ofrecerles mejores productos, aumento notable
de la rentabilidad de la compafiia de seguros, mejora de la relacién con el cliente y sus
probabilidades de fidelizacion...

! También conocida como churn rate en inglés.
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3. CROSS-SELLING EN LAS COMPANIAS ASEGURADORAS

Cross-selling? es una tactica de marketing mediante la cual se intenta la venta de
productos adicionales tan pronto como el cliente esté interesado en comprar el producto
0 ya lo haya adquirido. Esta estrategia deriva en un aumento de la rentabilidad de las
empresas que logran llevarla a cabo.

Las compafiias de seguros se diferencian del resto de empresas en que el producto que
venden es la seguridad. Es crucial transmitir al cliente plena confianza con la compafia
aseguradora. En consecuencia, en el sector asegurador cobra ain mas importancia para
que el cross-selling se produzca y sea duradero el hecho de mejorar la relacién con el
cliente.

Para poder aplicarlo, es necesario comprender de antemano los momentos idoneos e
identificar las caracteristicas del cliente que propician la contratacion de ciertos seguros.
Con ello también se conseguiran mejorar las relaciones con el cliente y sus probabilidades
de fidelizacion.

Por tanto, se debe realizar un estudio para conocer mejor a los clientes y ofrecerles
productos adecuados a sus necesidades. Asi, se les ofreceran seguros con las coberturas
de riesgo mas necesitadas en el mercado.

Sin embargo, en el andlisis del cross-selling se deben tener en cuenta también los
precios de los contratos junto con sus coberturas ofrecidos por otras compafiias de seguros
que forman parte de la competencia. Es probable que el cliente también busque
informacidn externa y la compare, por lo que los precios de los nuevos contratos que se
ofrecen deben ser competitivos.

Las compafiias de seguros pertenecen a un sector muy consolidado donde su bienestar
en el mercado reside en la lealtad de sus clientes. Al promover esta fidelizacion, las
compafiias son conscientes de la importancia de estrategias como cross-selling para
garantizar su supervivencia. Haciendo uso de un CRM (del inglés, Customer
Relationship Management) se comprenden mejor las caracteristicas principales del
cliente, los productos que la compafiia posee, asi como los momentos mas apropiados
para ofrecer al cliente otro producto (Salazar et al., 2004). Las mejores oportunidades
suelen ser cerca del momento de vencimiento de las pélizas o en determinados momentos
del afio como Navidad o verano, dependiendo del cliente.

2 También conocido como “venta cruzada”.



Una vez que se ha analizado la estrategia del cross-selling y se ha sefialado la
importancia de mejorar el CRM vy realizar un estudio previo para conocer de antemano
las necesidades de los clientes més propensos a aumentar el contrato actual o crear uno
nuevo con la compafiia de seguros, aumentan notablemente las probabilidades de éxito

del cross-selling.

A continuacion, se exponen los principales beneficios y riesgos que conlleva el cross-
selling.

Figura 1. Principales beneficios del cross-selling
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Fuente: Elaboracion propia mediante Canva?

% https://www.canva.com/
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Figura 2. Principales riesgos del cross-selling
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Fuente: Elaboracion propia mediante Canva*

Teniendo en cuenta lo anterior, la compafiia debe ofrecer informacion actualizada con
frecuencia a los agentes y corredores de seguros con el fin de que conozcan los productos
lanzados, asi como recordarles que revisen previamente los seguros y las coberturas que
tiene contratado cada cliente. Ademas, la compafiia de seguros debe disponer de un
proyecto que ayude a entender en profundidad las necesidades de sus clientes y

proporcionarles la propuesta mas interesante.

Para ello es muy recomendable emplear algoritmos de Inteligencia Artificial para
Ilevar a cabo una exploracidn de las peculiaridades de cada cliente e identificar la oferta

gue mas se ajuste a sus necesidades.

4 https://www.canva.com/



En este trabajo se realizara un estudio sobre los clientes que ya tienen contratado un
seguro de salud con una compafiia de seguros y se predecira la tasa de conversion de estos
clientes a un seguro de automaoviles. Se propondra una metodologia para identificar las
caracteristicas de los clientes mas propensos a la contratacion del nuevo seguro con el fin
de obtener un plan de cross-selling con garantias de éxito.

Para ello, se utilizardn numerosos modelos de Inteligencia Artificial y se comparara la
eficacia de cada uno de ellos. No obstante, es necesario destacar que, aunque el plan de
cross-selling sea el mejor que se pueda obtener, es imprescindible ofrecer un plan de
formacion constante a los comerciales de seguros con el fin de que adquieran las
habilidades precisas para hacer el mejor uso posible de las conclusiones y combinarlo con
buenas dotes persuasivas para cerrar el contrato.
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4. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA BASE DE DATOS

La calidad de los datos es crucial para obtener buenos resultados en cualquier estudio.
En este capitulo se realizara un analisis descriptivo a fondo de las variables de tarificacion
mas significativas para nuestro caso de estudio. Se observara como se distribuyen, se
analizaran las relaciones entre dichas variables y la variable objetivo, y se buscaran
grupos homogeéneos que presenten niveles similares en la variable objetivo.

Origen de los datos

Para predecir la tasa de venta adicional que se produce en cross-selling, se emplearan
datos provenientes de Analytics Vidhya y obtenidos mediante hackathons en internet por
Anmol Kuma. Estos datos han sido publicados en Kaggle®, una plataforma publica de
cientificos de datos en la que también se comparten bases de datos.

La base de datos que se va a utilizar contiene informacidn sobre clientes actuales que
poseen un seguro de salud con una compafiia de seguros americana. A estos clientes que
ya tienen un seguro de salud, la misma compafiia les ha intentado vender un nuevo
producto: un seguro de automdviles. Como se ha explicado en el capitulo tercero, a esta
tactica se la conoce como cross-selling.

El objetivo principal sera predecir la tasa de conversion al seguro de automoviles e
identificar las caracteristicas del cliente y de su vehiculo que lo suelen contratar. De esta
manera, se obtiene informacion muy valiosa con la que se pueden incrementar los
ingresos de la compafiia de seguros.

También habria que tener en cuenta que la contratacion de este nuevo seguro de
automoviles depende de los precios de las primas que se ofrecen en la competencia. Por
lo que habria que hacer un estudio de mercado para comparar la prima que ofrece nuestra
compafiia con las primas que ofrecen otras compafias de seguros. Sin embargo, se
desconoce dicha informacion.

Esta prediccion se realizara en base a los datos del cliente, del vehiculo y de la nueva
poliza de automoviles. Los datos constan de 381.109 registros recogidos durante un
periodo de observacion de 300 dias. A continuacion, se muestran las variables de estudio
y una definicion de las mismas:

® https://www.kaggle.com/datasets/anmolkumar/health-insurance-cross-sell-prediction



Tabla I. Variables de estudio

Nombre de la variable Descripcion

id Numero identificador del cliente
Sexo Género del cliente
edad Edad del cliente
carnet_conducir 0: El cliente no tiene licencia de conducir,
1: El cliente si tiene licencia de conducir
codigo_postal Cadigo de la region donde vive el cliente
asegurado_antes 1: El cliente tiene seguro de automavil,
0: El cliente no tiene seguro de automavil
edad_vehiculo Antigtiedad del vehiculo
dafios_vehiculo Yes: El cliente tuvo dafios en su vehiculo en el pasado,
No: El cliente no tuvo dafios en su vehiculo en el pasado,
prima Prima anual que pagaria el cliente
canal_contacto Cadigo del canal de contacto con el cliente: agentes, por
correo, por teléfono, en persona, etc.
dia Dia en el que se ha recogido los datos sobre el cliente
interesado
conversion 1: El cliente ha contratado el seguro de coche
0: El cliente no ha contratado el seguro de coche

Fuente: Elaboracion propia

Ademas de las caracteristicas nombradas previamente, también se tiene informacién
sobre la variable respuesta u objetivo: conversion. Esta variable es dicotomica, es decir,
solamente puede tomar los valores 0 o 1; por tanto, es indicadora de si el cliente ha
convertido.

Se analizaran brevemente las variables objeto de estudio de la tabla anterior para tener
una idea de la distribucion que presentan. Como se ha indicado anteriormente, esta
evaluacion previa de los datos es necesaria para posteriormente preprocesar cada una de
las variables que se van a utilizar en los modelos de manera adecuada. Ademas, en algunas
variables también se pueden encontrar datos faltantes, inconsistentes o anomalos que es
necesario tratar de la manera correcta. Por eso es necesario evaluar la calidad de los datos
previamente, asi nos aseguramos de obtener resultados consistentes en los modelos.

A continuacidn, se muestra la distribucion de las variables mas relevantes de acuerdo a
su naturaleza categdrica 0 numérica.
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4.1. Analisis previo de variables categdricas

conversion

La variable conversion es una variable indicadora de si el cliente ha contratado el seguro
de su vehiculo. Esta variable se distribuye como una Bernoulli cuya media es 0.12256, y
varianza 0.10754.

Figura I. Diagrama de barras de conversion
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura anterior se observa una tendencia hacia la no contratacion del seguro (valor
0), como es habitual en los modelos de conversion. Esto presenta un problema para los
modelos predictivos ya que puede que tiendan a suponer que lo usual es que el cliente no
convierta, y por tanto, no se estarian captando los patrones que suelen estar ligados a la
conversion correctamente.

asegurado_antes
Figura 1. Diagrama de barras de asegurado_antes

La variable asegurado_antes indica
si el cliente posee un seguro de su ]
vehiculo actualmente. A partir de la 1750007
figura Il se ve que la mayoria de los 0000
vehiculos no estan asegurados § EZZZZ
(probablemente porgue son nuevos, 5000 |
como se comprobara posteriormente 50000
con la variable vehiculo_edad). 25000 |
0

0 1
asegurado_antes

Fuente: Elaboracion propia

Al igual que conversion, la variable asegurado_antes se distribuye como una Bernoulli
pero con media 0.45821, lo que indica que esta mas balanceada.



dafios_vehiculo

Una de las variables mas
significativas para estimar la prima,
que como  posteriormente  se
comprobard, est4 correlacionada con
la conversion, es dafios_vehiculo. La 150000
razon es que las compafiias de 125000 |
seguros estiman que los clientes que 5 100000
han tenido siniestralidad en el pasado 4544 |
son mas propensos a que la vuelvan a
presentar. Por ende, la prima que la
compafiia de seguros ofrece serd
mayor, y la consecuente conversion o Yes No
mas baja. danos_vehiculo

Fuente: Elaboracion propia
Si los valores que toma la variable se codifican como 0 (No) y 1 (Yes), se observa que la
distribucion de dafios_vehiculo es Bernoulli con media 0.50487, y varianza 0.24997, lo
gue demuestra que esta bastante nivelada en sus dos categorias.

Figura I11. Diagrama de barras de dafios_vehiculo
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Figura IV. Diagrama de sectores de sexo
SEXO sexo

En la variable que representa el sexo del cliente que contrata —
el seguro se observa un 56.88% de género masculino y un
46.66% de género femenino.

Por tanto, la moda, que es una de las medidas estadisticas
mas relevantes en esta variable, es el sexo masculino.

Masculino

Fuente: Elaboracién propia
edad vehiculo

La variable edad_vehiculo refleja que en  Figura V. Diagrama de barras de edad_vehiculo
los registros hay una gran proporcion de
vehiculos que poseen antiguedades ..., |
inferiores a dos afos. 150000 |

125000

200000 4

Como se puede observar en lafiguradela %,
derecha, los valores que presenta la 75000
variable ya estdn agrupados en 3 50000 |
categorias; por lo que se desconoce la 25000 4
antigledad exacta de la mayoria de E— — 1.3 Your
vehiculos. e veniculo

Fuente: Elaboracion propia
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carnet_conducir ) _ )
- Figura VI. Diagrama de barras de carnet_conducir

La variable carnet_conducir indica si el 4000
cliente que contrata el seguro tiene la  3so000

licencia necesaria para conducir (valor 1). 300000
250000
En algunas compafiias de seguros de £ 200000

Espafia se puede ser el tomador del seguro  1s0000
sin tener el carnet de conducir. Sin 10000
embargo, es necesario especificar bien el oo
conductor habitual. ’ 3 1

carnet_conducir

Fuente: Elaboracion propia
En Estados Unidos la situacion es similar. Estd permitido pero algunas compafiias de
seguros para la contratacion del seguro indican que se debe incluir al menos un conductor
con licencia en la poliza.

Por tanto, en el trabajo se permitiran pélizas cuyo tomador del seguro no tenga la licencia
de conduccién. Sin embargo, como se puede ver en la figura superior, en practicamente
todos los registros se posee la licencia de conducir, lo que indica que es una variable
redundante con poco caracter de prediccion, como se demostrara al ejecutar el mejor
algoritmo para seleccionar las variables predictoras (BorutaShap).

codigo_postal

En la base de datos se tiene informacion sobre 52 cédigos postales anonimizados. Cabe
destacar la categoria 28.0 con un porcentaje cercano al 28%, representando el cadigo
postal con mayor frecuencia en esta variable. Puede que esta categoria corresponda a una
ciudad grande, y el resto de categorias a municipios menos poblados.

Como hay demasiadas categorias en codigo_postal, es necesario agruparlas. Como los
codigos postales estan anonimizados, no se puede suponer que los cédigos postales
identificados por numeros proximos entre si se localizan proximos entre ellos. Es decir,
a partir de la figura inferior puede que los codigos postales representados por un color
similar no se localicen cercanos en un mapa. En el capitulo 6 se abordara este problema.

Figura VII. Diagrama de barras de codigo_postal
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Fuente: Elaboracion propia



canal_contacto

Un comportamiento similar a la variable codigo_postal lo presenta la variable que indica
el canal de venta elegido por el cliente, ya que en ella existe un nimero notable de
categorias. Sin embargo, en canal_contacto se encuentran muchas més. En concreto, 163
canales anonimizados.

Lo ideal seria conocer una descripcion de cada categoria que representa un canal de venta
distinto y agrupar los distintos canales de manera que tengan en comun las principales
caracteristicas. Por ejemplo, todos los clientes que se hayan puesto en contacto con
distintos mediadores de seguros se podrian agrupar en una Unica categoria que se
denomine “mediadores”.

En base a la figura inferior, cabe destacar 3 categorias con una alta frecuencia en la base
de datos. Una de ellas podria ser el canal directo, en el que el cliente se pone en contacto
directamente con la compafiia de seguros mediante una llamada telefonica (por ejemplo).
Otros posibles canales de contacto segun la documentacion publicada con la base de datos
son: mediante correo, en persona, a partir de diferentes agentes, etc. También cabria
afiadir mediante la pagina web de la compafiia de seguros, y mediante comparadores de
seguros online como es el caso de Rastreator en Espaiia.

Figura V111. Diagrama de barras de canal_contacto
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Fuente: Elaboracion propia

Debido a la alta cardinalidad de esta variable, hay un problema de codificacién para las
distintas categorias que, al igual que la variable codigo_postal, se abordara en el capitulo
6. Al estar anonimizados, en funcién del nimero de cada categoria no se puede suponer
que nameros proximos entre si forman parte de un canal similar.
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4.2.  Andlisis previo de variables numericas

edad

Los valores modales de la edad de los potenciales clientes estan comprendidos en torno
a los 20 y 30 afos. Sin embargo, la mediana de edad es 36 afios y las personas con edad
mas elevada poseen 85 afios. Su distribucion es ligeramente asimétrica positiva.

Figura 9. Boxplot y diagrama de cajas de edad
edad
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Fuente: Elaboracion propia

prima
La prima anual que el cliente pagaria en caso de que contratase el seguro de automovil

tiene una distribucion asimétrica positiva, dado que tiene una gran cola ligeramente
pesada hacia la derecha.

Como se puede observar en el boxplot inferior, la cola de la distribucion es larga. A partir
del valor 1.000$ hay muchas primas atipicas con valores muy elevados. Estas primas es
probable gue se correspondan con seguros de automoviles todo riesgo sin franquicia.

Como se explicara en el capitulo 6 en el que se preprocesa la base de datos, los valores
atipicos que se aprecian en el boxplot podrian dificultar la prediccién de la conversién de
los modelos. Por ello se decide aplicar el método de Tukey para detectar los que se
consideran mas andmalos y eliminarlos. Ademas, debido a la grandisima cola en esta
variable va a ser necesario escalarla. Asi, los algoritmos de Machine Learning que se
ejecutaran funcionan mejor si las variables estan en una escala relativamente similar.

Figura 10. Histograma y boxplot de prima _
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4.3. Relaciones relevantes entre variables iniciales

dia & conversion

Figura 11. Boxplot e histograma de dia
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Fuente: Elaboracion propia

La distribucion de la variable dia se muestra en la figura superior. En ella, se puede
apreciar que los datos se han recogido de manera uniforme y con un comportamiento
ligeramente periddico durante todo el periodo considerado, que ha sido de 300 dias.

En la figura inferior, las barras coloreadas en rojo representan a los clientes que no han
convertido en ese dia concreto, y las barras coloreadas en verde los que si han decidido
contratar el seguro de automdviles en ese dia. Tal y como se muestra en el histograma, la
tasa de conversién durante todo el periodo considerado también se ha mantenido
uniforme.

Por tanto, se podra prescindir de esta variable en la modelizacion posterior, ya que no
aporta ningun caracter predictivo.

Figura 12. Histograma de dia en funcion de la conversién
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Fuente: Elaboracion propia
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edad_vehiculo & dafios_vehiculo

Figura 13. Diagrama de barras de edad_vehiculo en funcion de dafios_vehiculo
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Tabla 1. Proporcion de edad_vehiculo
en funcién de dafios_vehiculo

dafios_vehiculo No ‘ Yes

edad_vehiculo
> CEgs | 0.000937 | 0.999063

1-2 Year 0.359886 | 0.640114

<1 Year 0.707524 | 0.292476

Fuente: Elaboracion propia

prima & edad

1-2 Year
edad_vehiculo

< 1 Year

Fuente: Elaboracion propia

Como se analiz6 anteriormente, hay poca
proporcién de vehiculos con mas de 2 afios de
antigliedad en la base de datos. Acorde al
diagrama de barras y a la tabla, es muy probable
que los vehiculos de esta categoria hayan
presentado dafos.

Por el otro lado, es ldgico que la categoria
formada por vehiculos més nuevos es la que
menos ha experimentado dafios en el pasado.

Intentando identificar las caracteristicas de los outliers que previamente se hallaron en la
variable prima, cabe sefialar que a priori no existe evidencia para justificar que la edad
influya en el valor de la prima. A partir de primas superiores a 4000$, parece que es mas
probable que se correspondan con edades inferiores a 60 afios. Sin embargo, hay que tener
en cuenta la proporcidén mas baja de las personas mayores en la base de datos.

Figura 14. Diagrama de dispersion entre las variables edad y prima
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5. MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Los modelos estadisticos son tan buenos como la base de datos se adecle a sus
requerimientos y la calidad de los datos sea la mejor posible. Por ello, en el capitulo
anterior se realiz una evaluacion previa de la base de datos para decidir cuéles son los
modelos mas adecuados. Como la variable objetivo es dicotomica, se usaran modelos que
predigan una clasificacion binaria.

Actualmente, las personas no poseen la capacidad de analizar e interpretar
detenidamente la grandisima cantidad de datos disponible para tomar las decisiones
criticas en las comparfiias de seguros. Con este fin, se planted la posibilidad de crear
maquinas que imiten el razonamiento humano. Y asi fue como se origind la Inteligencia
Artificial, suponiendo un gran desarrollo tecnoldgico y cientifico en el siglo XXI que
esta en plena evolucion y ocasionaré un gran impacto en multiples campos.

Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial que consiste en entrenar
un subconjunto de datos con el objetivo de identificar patrones que permitan resolver
problemas comerciales o de cualquier otro tipo. A diferencia de Machine Learning, se
conoce como Deep Learning a los modelos que razonan y estudian los datos
proporcionando a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser programados
explicitamente.

En este capitulo se explicara la teoria detras de cada modelo, haciendo hincapié en
asimilar muy bien su funcionamiento. Los modelos que se van a exponer son los que han
mostrado mejores resultados en la prediccion del cross-selling. Estos modelos han sido
Random Forest, XGBoost, CatBoost, una red neuronal artificial y la regresién logistica
aplicada a Machine Learning.

Los modelos aplicados en este trabajo pertenecen a Machine Learning, en concreto a
la categoria de aprendizaje supervisado®, que constituye practicamente el 99% de
Machine Learning. La red neuronal también se puede englobar dentro del denominado
Deep Learning.

A varios de estos modelos se les suele conocer como “cajas negras” ya que generan
predicciones muy buenas, pero no resulta tan sencillo entender la automatizacion que ha
llevado a tales resultados.

® Los modelos de aprendizaje supervisado se caracterizan por entrenarse a partir de una
muestra de variables explicativas y la variable objetivo que es la que se predecira.
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5.1. GLM: Regresion logistica

La regresion logistica es otro modelo de Machine Learning utilizado para clasificacion.
La regresion logistica pertenece al conjunto de los modelos lineales generalizados (GLM,
del inglés Generalized Linear Models) que generaliza la regresion lineal como se
explicaré a continuacion.

Aunque a priori se posee la creencia de que la regresion logistica difiere
completamente de otros modelos como las redes neuronales por su falta de complejidad
y sus buenos fundamentos matematicos que facilitan su interpretacion, la regresion
logistica se podria considerar una red neuronal con una Unica neurona.

Los modelos lineales generalizados nacen a partir del modelo lineal general. Dado un
par de variables aleatorias (X, Y) en el que X es una variable aleatoria con m dimensiones
e Y una variable aleatoria unidimensional, entonces el modelo lineal general se define a
partir de la siguiente ecuacion:

m
Y = ,80+2Xjﬁj+s
=

donde:
e [, es el intercepto,
e f3; son los coeficientes de regresion,
e X; representa las observaciones de las variables independientes o regresoras,
e Y representa las observaciones de la variable respuesta o target, y

e erepresenta a variables aleatorias normales incorreladas de media O y varianza
constante o2.

A partir de las hipotesis de normalidad e incorrelacion de €, se deduce que la variable
respuesta Y también se distribuye como una variable aleatoria normal y no presenta
correlacion.

Para explicar la limitacion que conlleva la suposicion de las hipotesis anteriores, se
introduce el siguiente ejemplo en el que Y es una variable aleatoria que indica si el cliente
ha contratado otro seguro parai=1, ..., n:

yi=x'iB+¢
Es decir, y; tomaria el valor 1 si el cliente ha contratado el seguro, y 0 en caso contrario.
Al ser la variable respuesta dicotomica, los errores &; solo pueden tomar 2 valores:
(1 =x'iB, siy; =1
o= { —x';B, siy;=0
modelo no se cumpliria.

. Por tanto, la hipétesis de normalidad de los errores del



Los GLM surgen para permitir variables dependientes cuya distribucion sea distinta
de la normal. En los modelos lineales generalizados la distribucion de la variable
dependiente debe pertenecer a la familia exponencial, que incluye las distribuciones
normal, binomial, binomial negativa, exponencial, gamma, Poisson y normal inversa.
Todas estas distribuciones se pueden expresar a partir de la siguiente ecuacién en la que
¢ es un parametro de dispersion y 6 se conoce como parametro de ubicacion natural:

y6 — b(0)

F(1,0,0) = ¢ @ + h(y,9)

Los GLM unifican los modelos de regresion lineales y no lineales mediante el
desarrollo de un modelo lineal para una funcion adecuada g de los valores esperados de
la variable respuesta ( g[E (y)] ). A esta funcion adecuada g también se la conoce como
funcion de enlace. El resultado de aplicar la funcion de enlace a E(y) se denomina
predictor lineal.

En la regresion logistica, el predictor lineal que se suele utilizar es ln(lip), siendo p

la media de la variable respuesta, o también, la probabilidad de que la variable respuesta
tome el valor 1. A este predictor lineal en la regresion logistica se le conoce como
transformacion logit, y garantiza que la probabilidad p pertenezca al intervalo (0,1).

En resumen, mediante la metodologia de los modelos lineales generalizados, para cada
distribucion de la familia exponencial se consideran distintas transformaciones de la
variable respuesta y en el caso de la regresion logistica, dicha transformacion suele ser la
transformacion logit.

A veces, la transformacion logit también se denomina transformacion log(odds),
siendo odds la proporcién 1’_';10, es decir, el cociente entre la probabilidad de que el cliente

contrate el nuevo seguro y de que no lo contrate. Por lo que indica cuanto mas probable
es que se produzca el cross-selling respecto a que no se produzca.

Por ultimo, ademas de la transformacion logit o transformacion log(odds), en la
regresion logistica también se aplica la transformacién probit. Esta transformacién se
define a partir de la distribucién normal acumulativa: @~ (p).
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5.2. Random Forest para clasificacion

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado desarrollado por Leo
Breiman en el afio 2001, en el que se combinan diferentes arboles de decisién que han
sido generados independientemente a partir de la base de datos original muestreada y con
la misma distribucién para cada uno de ellos (Breiman, 2001). También incorpora las
ideas de Tin Kam Ho de 1995 de entrenar el modelo solamente empleando una seleccion
aleatoria de variables para cada arbol de decision (Ho, 1995).

En primer lugar, se explicara brevemente la construccion de un arbol de decision para
posteriormente proceder con la exposicion del modelo Random Forest.

Los arboles de decision consisten en predecir la variable respuesta o target a partir de
los valores de las variables explicativas. Para ello, en el primer nodo raiz y en cada una
de las siguientes ramas (0 nodos de decisiébn como se muestra en la figura inferior) se
expresa una condicion en funcion de los valores de una variable explicativa, y en funcién
de si se cumple o no esa condicion se realiza la division en dos nuevos nodos.
Generalmente, si la condicion es verdadera se sigue con el siguiente nodo izquierdo y si
la condicion es falsa con el derecho. Los nodos a partir de los cuales no hay mas
ramificaciones se denominan nodos hoja.

Figura 17. Arbol de decision
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Fuente: (Charbuty & Abdulazeez, 2021)

Los arboles de decision para clasificacion binaria se entrenan de la siguiente manera:
en cada uno de los nodos resultantes después de una ramificacion se cuenta el nimero de
valores de la variable respuesta en cada categoria. Lo ideal es que después de realizar una
ramificacién, uno de los 2 nodos resultantes obtenga todo ceros en la variable respuesta
y el otro todo unos. Si un nodo resultante de una ramificacién obtiene una mezcla de ceros
y unos se denomina nodo impuro.



El criterio para especificar la condicion de cada nodo rama se basa en cuantificar la
impureza de los nodos resultantes y calcular una media ponderada de los 2 nodos. La
variable con la que se obtengan valores mas bajos en la cuantificacion de la impureza de
los nodos resultantes sera la mejor. A continuacion, se muestran las férmulas de los 2
métodos méas populares para elegir la variable utilizada en la condicion con la que se
obtiene la mejor ramificacion.

Se denota por p, a la probabilidad de que el cliente no contrate el seguro adicional vy,
por tanto, no se produzca el cross-selling. La probabilidad de que si se produzca es p;.

e Impurezade Gini: 1 — p? — p?
e Ganancia de informacién: — pylog,(po) — p1log,(p,)

Se podrian aplicar estos métodos hasta que ningin nodo hoja sea impuro. No obstante,
en ese caso es muy probable que se sobreajuste a los datos (overfitting) al captar detalles
o particularidades en los datos de entrenamiento que puede gue no ocurran en los datos
de prueba. Por tanto, es necesario parar antes especificando limites que funcionen bien
testeados previamente con validacion cruzada, o podar el arbol para que a partir de los
datos de entrenamiento el arbol de decision generalice bien. Para conocer distintas
técnicas de podado se recomienda la lectura de (Mingers, 1989).

El modelo Random Forest se construye a partir de maltiples arboles de decision
entrenados sobre diferentes muestras bootstrap de las observaciones de la base de datos
original. Ademas, para cada ramificacidn de cada arbol de decision sélo se tiene en cuenta
un subconjunto aleatorio de variables. A esta técnica se la conoce como bootstrap
aggregating (abreviado popularmente como bagging). La cardinalidad del subconjunto
de variables que se tiene en cuenta en cada ramificacion en el primer Random Forest es
la raiz cuadrada del nimero de variables explicativas totales.

Una vez que se han entrenado todos los arboles de decision del primer modelo
Random Forest, se cuenta el nimero de veces que se ha predicho que el cross-selling
tendria éxito para cada arbol de decision y el numero de arboles que han predicho que no
tendria éxito. La categoria con mayor frecuencia constituiria la prediccion final del
Random Forest para esa observacion.

De esta manera, se obtiene una amplia variedad de arboles de decision que logra
aumentar notablemente el rendimiento del modelo Random Forest en comparacion al
arbol de decision.

Finalmente, cabe destacar que aproximadamente un tercio de la base de datos original
no se incluye en cada muestra bootstrap. A este tercio de la base de datos se le conoce por
el adjetivo de “out-of-bag”. Por tanto, dado que la base de datos out-of-bag de cada arbol
de decision no ha sido utilizada para entrenar el resto de arboles de decision, se puede
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utilizar para comprobar la cantidad de aciertos del Random Forest. Repitiendo el
procedimiento con el resto de bases de datos out-of-bag del resto de los arboles se puede
cuantificar la capacidad predictiva del Random Forest.

La proporcidn de veces que se clasifica mal esta muestra se denomina error out-of-
bag. En base a esta métrica, se mejoran los arboles de decision modificando el nimero
Optimo de variables mediante distintas pruebas en las que se aumenta y disminuye un
poco el nimero resultante de efectuar la raiz cuadrada del nimero total de variables. Asi,
se optimizara la cardinalidad del subconjunto de variables escogido para que se obtengan
los mejores resultados.

5.3. XGBoost para clasificaciéon

XGBoost (del inglés, Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado ampliamente utilizado actualmente por su gran eficacia. Suele ser
considerado el algoritmo de Machine Learning mas potente por sus buenos resultados en
competiciones de ciencia de datos, como las de la plataforma Kaggle. XGBoost fue
desarrollado por Chen y Guestrin en 2016.

De manera resumida, este algoritmo consiste en un sistema de arboles de decision
(conocido como CART, del inglés Classification and Regression Trees) concatenados
secuencialmente para aprender de los resultados de los arboles previos y mejorar los
errores producidos por ellos (Espinosa-Zufiiga, 2020).

Figura 18. Ejemplo de ensamblado secuencial de arboles de decision de XGBoost
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Fuente: (Espinosa-ZUfiiga, 2020)

A cada arbol de decisién que forma parte del algoritmo XGBoost se le autodenomina
learner débil, ya que proporciona una prediccién ligeramente superior a una prediccion
aleatoria. La combinacion de todos estos arboles resulta realmente eficaz al minimizar
una funcién de pérdida en la que se ha tenido en cuenta la regularizacion.

Los resultados tan buenos que se obtienen con XGBoost se deben principalmente al
ensamblado de varios learners débiles en los que se utilizan métodos estadisticos



modernos, junto con un uso muy eficiente de la memoria y de la computacion paralela y
distribuida. Asi, con gran rapidez se ejecutan procesos muy optimizados.

5.3.1. Algoritmo

Aunque XGBoost a su vez, permite distintos procedimientos en su propio algoritmo,
a continuacion, se explicara de manera sencilla pero rigurosa un ejemplo de los pasos que
se ejecutan cuando se utiliza el algoritmo XGBoost para clasificacion. Es decir, XGBoost
para clasificacion predice una variable dicotomica como se hara en este trabajo, que toma
el valor 0 si no se ha producido el cross-selling y toma el valor 1 si el cliente ha decidido
contratar el otro seguro propuesto y por tanto el cross-selling ha tenido éxito.

Para cuantificar lo bien que se ha predicho se utiliza la funcion de pérdida. La
principal diferencia entre el uso de XGBoost para regresion o para clasificacion es la
funcion de pérdida. Sea {(x;, y;)}i=,donde x; representan las filas de observaciones que
se utilizan para predecir y;, entonces el logaritmo de la verosimilitud de los datos
observados dada la probabilidad predicha es:

n
D v+ log) + (1= * log(1=p)
i=1
siendo p; las probabilidades predichas y y; los valores de la variable target que pueden
ser0o1.

Asi, cuanto mejor sea la prediccion, mejor sera el logaritmo de la verosimilitud, por
lo que el objetivo serd maximizar la funcién anterior. Sin embargo, como se quiere usar
el logaritmo de la verosimilitud como una funcion de pérdida en la que valores pequefios
representan mejores modelos predictivos, se multiplicara el logaritmo de la verosimilitud
por -1:

LO.P) = = ) v * log(p) + (1= y) + log(1 = py)

=1

Por tanto, la ecuacion que se buscara minimizar al realizar cada arbol es:
1
L(y,p + Output) + yT + El Output?

siendo T el numero de nodos terminales u hojas en un arbol, y una penalizacion
definida por el usuario destinada a fomentar la poda del arbol, A es un término de
regularizacion y Output representa el valor que minimiza la ecuacion anterior.

Como los arboles de decision de XGBoost se construyen en base a los residuos
obtenidos en los anteriores arboles de decision, se supone una prediccion inicial de 0.5
para todas las observaciones. Asi, se obtienen los primeros residuos en base a los cuales
construir el primer nodo raiz aplicando la ecuacion anterior.
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Minimizando la ecuacion anterior en funcion de Output se obtiene la férmula
especifica para calcular el valor Output que tendra cada hoja resultante del nodo:

—(g1 + g2+...+9n)
hy + hy+...+h, + 1

Output =

siendo g; la primera derivada de la funcion de pérdida y h; la segunda derivada de la
funcion de pérdida.

Como los valores de Output se expresan en funcion de log(odds), la ecuacién anterior
que se minimiza (funcién de pérdida + término para podar + término para regularizacion)
se ha transformado teniendo en cuenta que odds = p/(1-p), de manera que se exprese en
funcién de log(odds) en vez de en funcion de p.

También se han simplificado los célculos utilizando la aproximacion del polinomio
de Taylor de segundo orden:
d

dp;

1[ d?
L(y, pl-)] Output + —[ L(y, pl-)l Output?

Ly, pi ~ Ly, p;

1
= L(y,p;) + g; Output + > h; Output?

Asi se obtienen los valores de Output que se corresponden con los valores de las hojas
resultantes del primer nodo raiz.

Usando este valor de Output se obtiene la funcion de puntuacién del arbol:

—(g1+ g2+...+9n)?
Puntuacion del arbol = (911 g2 9n) +yT

2(hy + hy+...+h, + 1)

Con la funcién de puntuacion anterior se mide la calidad de la estructura de cada arbol
(Chen & Guestrin, 2016). Esta es la ecuacion que viene en el manuscrito original de
XGBoost. Sin embargo, la ecuacion de puntuacion que aparece en la documentacion de
la libreria de XGBoost’ con la que se implementa el modelo, es dos veces la ecuacion
anterior.

Ambos resultados finales son iguales ya que la funcién de puntuacion se utiliza para
evaluar los posibles arboles y elegir el mejor arbol. Al escalar todas las funciones de
puntuacion de los distintos arboles, el resultado de la comparacion no cambia. La razon
por la que se decide no incluir la multiplicacion por Y2 se debe a reducir la cantidad de
calculos de computacion, lo que prueba el ahinco de XGBoost por mejorar la rapidez y
optimizar los célculos.

7 https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/index.html



5.4. Redes neuronales multicapa para clasificacion binaria

Las redes neuronales constituyen una rama de la Inteligencia Artificial en la que modelos
computacionales pretenden simular el funcionamiento de las neuronas en el cerebro
humano. Asi, la red de neuronas humanas se puede representar como un grupo de nodos
de la red neuronal conectados entre si que tratan de aprender nuevas cosas y adaptarse a
distintos entornos.

Una red neuronal multicapa con el objetivo de clasificar en funcién de si se produce el
cross-selling estd compuesta por distintos elementos: la capa input formada por los nodos
que recibiran la informacién de las variables predictoras, la capa output constituida por
dos nodos para realizar la clasificacion binaria, las capas de nodos intermedios, y una red
de conexiones entre cada capa de nodos. Estas capas de nodos intermedios se conocen
como capas ocultas (del inglés, hidden layers).

Figura 19. Red neuronal con una sola capa oculta

Actualizacidn de pesos

v . = Y Error e
«—@ @
, +5efal de

e

entrenamiento

. ."'2 e

Capa de entrada . Capa de salida

Capa Oculta
Fuente: (Vicens-Salort et al., 200916-04)

A continuacidn se explican brevemente procurando no entrar en detalle excesivo, algunos
conceptos que es necesario conocer para entender el funcionamiento de estas redes
neuronales.

5.4.1. Backpropagation

Gracias a la técnica de backpropagation se obtienen los pesos y el sesgo asociado a
cada conexion de neuronas entre distintas capas proximas. Backpropagation constituye
el paso inicial para el entrenamiento de la red neuronal.
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Backpropagation es el proceso inverso de la red neuronal que consiste en recorrer la
red de derecha a izquierda (desde la capa output hasta la capa input). Se basa en propagar
el error desde las Ultimas capas hacia las primeras mediante el error imputado de una
capa. De esta manera, se actualizan los pesos de forma iterativa. ES en este proceso
cuando los pesos de las neuronas aprenden realmente.

Esta técnica para reducir los errores consiste en calcular las derivadas parciales de la
suma del cuadrado de los residuos en funcién de los parametros desconocidos.
Posteriormente se aplica el método del descenso del gradiente para optimizar el pardmetro
desconocido. Estos pardmetros desconocidos representan los pesos asignados a la
informacion recibida de cada neurona de la capa anterior y el sesgo.

5.4.2. Funciones de activacion

Cada neurona que compone la red neuronal y que trata de simular el comportamiento
de una neurona del cerebro humano, posee una funcién que determina la activacién de
esa neurona.

Por eso estas funciones se conocen como “funciones de activacion” y se aplican a la
suma ponderada de los valores de entrada de cada neurona por sus pesos sumado al sesgo
correspondiente. Se recuerda que estos parametros, los pesos y el sesgo, se obtuvieron en
backpropagation.

Las principales funciones de activacion que se pueden especificar en las redes neuronales
son:
e Funcién sigmoide:
PO =1
Debido al coste computacional tan elevado de esta funcion, no se suele especificar
en las neuronas de las capas intermedias. La imagen de la funcion comprende
todos los valores entre O y 1.

e Funcioén relu:
f(x) = max(0,x)

Es la que mas se suele utilizar en la practica debido a su bajo coste computacional.
La imagen de la funcion comprende valores positivos incluyendo al cero.

e Funcion tangente hiperbolica:

2
X)=—-—-1
f) 1+e 2%
El coste computacional de esta funcion es un poco méas elevado, y su imagen

comprende todos los valores en el intervalo (-1,1).



e Funcidn de salto binaria:

_(0six<U
fx) = .
1six>U
En las primeras redes neuronales se utilizaba esta funcion también conocida como
escalonada debido a su discontinuidad inevitable. Sin embargo, en algunos casos
presenta desventajas al no ser derivable cuando x=U.

siendo U un cierto umbral

e Funcién soft max:

Zj

a(z); ZW’ je{l,....K}

Esta funcién supone un gran coste computacional en comparacion con la funcion
relu, que es la mas eficiente. La imagen de esta funcion est4d comprendida en el
intervalo [0,1].

En resumen, la informacidn que reciben los nodos de la capa input pasa hacia los nodos
de las capas ocultas multiplicandose por los pesos y sumando el sesgo, habiéndose
obtenido estos parametros con el método de backpropagation. En cada uno de los nodos
por los que pasa esta informacion se aplica la funcién de activacion correspondiente. El
objetivo de los nodos de las capas ocultas consiste en transformar la informacién de
entrada de manera que se obtenga un resultado que se ajuste muy bien a las predicciones
conocidas. Al final, cada resultado que se obtiene de los nodos de la ultima capa oculta
se escala por un cierto namero (un peso). A la suma de todos estos resultados se le resta
un valor (un sesgo) y finalmente se obtiene un ajuste de las variables explicativas a las
predicciones que se repetird numerosas veces.

De esta manera es como se entrena la red neuronal. El error obtenido con la diferencia
entre las predicciones finales y las predicciones reales, se vuelve a propagar hacia atras,
desde la capa output hasta las capas ocultas y desde estas hasta la capa input. Este flujo
vuelve a actualizar los pesos y el sesgo y asi es como la red neuronal va aprendiendo de
los datos cada vez mas, tratando de simular las conexiones de las células del sistema
nervioso humano con otras células.

Una vez entrenada la red neuronal y habiendo logrado un gran ajuste, se seguiria el mismo
procedimiento que se realiza en los modelos de Machine Learning en los que se prueba
la capacidad predictiva de la red neuronal con los datos de prueba.

A continuacion, se explicaran distintas medidas de validacion para evaluar el rendimiento
de cada uno de los modelos.
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5.5. Medidas de evaluacion de los modelos

Una vez que se han preparado los datos y se han entrenado los modelos, el siguiente
paso consiste en medir la capacidad predictiva de cada uno de ellos. Esta evaluacion ha
de realizarse en datos que el modelo no ha conocido anteriormente. Se compararé la
prediccion estimada por los modelos con los valores reales.

Como se ha observado en el anterior capitulo, la variable conversion indica que los
clientes que deciden contratar el nuevo seguro representan un porcentaje muy pequefio
en comparacion a los que rechazan convertir al nuevo seguro. En concreto, el porcentaje
de conversion es de 12.25%.

Por tanto, modelos que siempre predigan que el cross-selling nunca tiene éxito
obtendrian un 87.75% de aciertos. Sin embargo, no cumplirian el objetivo de identificar
las caracteristicas de los clientes que estarian interesados.

Por ello, es crucial comprender las principales medidas de evaluacion que se suelen
utilizar en los modelos de Machine Learning para poder elegir los criterios mas adecuados
que cuantifiquen lo bien que se han identificado a los clientes interesados en el cross-
selling.

A partir del conocimiento de la matriz de confusion se expondran las principales
medidas para evaluar los modelos.

5.5.1. Matriz de confusioén

El caso de estudio consiste en predecir los valores de la variable conversion,
que seran 0, si el cliente no ha contratado el nuevo seguro y por tanto el cross-
selling no ha tenido éxito, y 1 en caso contrario.

La matriz de confusién, como su propio nombre indica, es una matriz en la
que se representan los valores reales frente a las predicciones de los modelos de
la siguiente manera:

Tabla I11. Matriz de confusién

Valores predichos

1 0
Valores 1 TP FN
reales 0 Ep ™

Fuente: Elaboracion propia



donde:

e TP (del inglés, True Positive): representa a las personas interesadas en el cross-
selling (1) y que el modelo también ha predicho que estan interesadas (1).

e FN (del inglés, False Negative): representa a las personas interesadas en el cross-
selling (1) aunque el modelo ha estimado que no estarian interesados (0).

e TN (del inglés, True Negative): representa a las personas no dispuestas a realizar
el cross-selling (0) y tambien lo ha predicho asi el modelo (0).

e FP (del inglés, False Positive): representa a las personas no dispuestas a realizar
el cross-selling (0) aunque el modelo haya predicho que estarian interesadas (1).

5.5.2. Precision

Se define la precision como:
TP

TP + FP

Es decir, es el porcentaje de todos los 1 (0 positivos) que se han predicho que se han
acertado. También se conoce como la proporcién de verdaderos positivos.

5.5.3. Recall

Se define recall como:
TP

TP+ FN

Es decir, es el porcentaje de todos los 1 (0 positivos) que hay en los datos reales que
se han acertado.

5.5.4. Exactitud

Se define la exactitud como:
TP +TN

TP+ FN+TN + FP

Es decir, es el porcentaje de valores que se han acertado en los datos de prueba. El
mejor valor de la exactitud seria el 1y el peor el 0.
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Como se ha comentado anteriormente, esta medida no es la mas adecuada para elegir
el mejor modelo de conversion cuando la mayoria de los valores son 0, es decir, rechazo
a la oferta. Un modelo que siempre prediga 0 tendria un alto valor de exactitud dado que
todos los 0 los predeciria bien.

En vez de la definicidon de exactitud usual, es mas apropiado para el estudio de la
conversion el uso de la exactitud balanceada, que consiste en realizar la media de recall
para cada clase. Asi se evitaria el problema de los datos de prueba que no estan
balanceados.

5.5.5. F1-Score

Se define F1-Score como:
precision * recall
£

precision + recall

Por tanto, es la media armdnica entre la precision y recall, combina ambas medidas en
un unico valor. En el caso de que ambas medidas se consideren igual de importantes, F1-
Score constituye un buen criterio para seleccionar el mejor modelo.

Sin embargo, al predecir la conversion se dar4 mayor importancia al valor obtenido
con recall ya que es importante evitar predecir erréneamente que personas interesadas en
el nuevo contrato no estén interesadas. Lo anterior también es conocido como minimizar
el error tipo I1.

5.5.6. Area bajo la curva ROC

La curva ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic) representa la
proporcion de TP en el eje Y frente a la proporcion de FP en el eje X en funcién de
distintos valores del umbral de discriminacion.

Asi, la curva ROC tiene en cuenta a todas las personas que el modelo ha predicho que
estarian interesadas en el cross-selling en funcidén de distintos valores del umbral
comprendidos entre O y 1.

Teniendo en cuenta todos estos umbrales de discriminacién, para determinar qué
modelo predice mejor en base a este criterio se calcula el area bajo la curva ROC (AUC,
del inglés Area Under the Curve).



Figura 20. Explicacion de la curva ROC y AUC
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Fuente: Elaboracion propia

Cuanto més préxima a una L invertida esté la curva ROC mejor sera el modelo. En ese
caso ideal, al calcular el area bajo la curva ROC y teniendo en cuenta que tanto la base
como la altura son 1, el valor maximo de AUC seria 1.

Si la curva ROC viniese representada por la curva discontinua de la imagen superior,
el valor de AUC seria de 0.5. Como los valores que predice el modelo son ceros y unos,
en este caso el modelo tendria la misma capacidad predictiva que un modelo aleatorio
que lanzase monedas al aire.
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6. ESTUDIO Y PREPARACION DE LOS DATOS

Ademaés de preparar los datos de las variables que se van a utilizar en los modelos, en
este capitulo se presentara una propuesta metodoldgica para predecir la tasa de cross-
selling aplicable a las compafiias de seguros.

Atendiendo a ese proposito serd necesario antes que nada tener una nocion inicial de
las posibles relaciones de cada una de las variables con la variable objetivo que es la
conversion. Esto se realizara graficamente y posteriormente se cuantificara la relacion de
esas fuerzas con un analisis de las correlaciones.

Se haré especial hincapié en la exposicion de la metodologia que se llevaré a cabo en
esta etapa tan importante, pero a la que no se le suele prestar la atencién que merece. Para
asegurar que los datos que se van a utilizar en los modelos posean la méaxima calidad, se
discutira cual es la mejor técnica a emplear desde el andlisis de correlaciones hasta todas
las etapas del preprocesamiento incluyendo la seleccion de las variables predictoras.

Recalcando el parrafo anterior se discutird por ejemplo cual es la mejor técnica para
realizar la codificacion a cada variable, en qué casos realizarla y cuando no en funcion
del modelo que se vaya a utilizar; por qué se utiliza un coeficiente de correlacién para
cuantificar las relaciones entre las variables y no otro; en qué consiste el balanceado de
los datos y cdmo aplicarlo de manera correcta, etc.

Teniendo en cuenta todo ello, el orden que se seguira en esta propuesta metodoldgica
para garantizar buena calidad de los datos en los modelos de conversion es:

1. Relaciones de las variables con la variable objetivo
2. Andlisis de correlacion
3. Preprocesamiento de los datos
3.1. Codificacion de las variables
3.2. Division de la base de datos en training set y test set
3.3. Estandarizacion
3.4. Aplicacion de técnica de balanceado de datos

4. Seleccidn de variables predictoras
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6.1. Relaciones de las variables con la variable objetivo

edad

En el diagrama de cajas inferior se aprecia que, aunque haya una gran proporcion de
personas jovenes, este grupo de edad es el que presenta la menor tasa de conversion.
Probablemente se deba a que los jovenes pueden ser los que mas tiempo inviertan
buscando distintos precios en distintas compafiias de seguros (como ocurre en este caso
dado que en la base de datos de las personas que han obtenido el presupuesto hay una
gran proporcion de jovenes) y, por tanto, decidan no contratar el seguro de la mayoria de
compafiias de seguros de las que han obtenido el presupuesto.

Por el contrario, la mayor tasa de conversion la presenta el grupo de edad comprendido
entre los 40 y 49 afos.

Figura 21. Diagrama de cajas de edad en funcién de conversién
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Fuente: Elaboracion propia

Se ha obtenido que la edad media de las personas que deciden contratar el seguro es de
43 afios, y de las que deciden no contratarlo es de 38 afios. El calculo de este momento
centrado de orden 1 también es un indicador de que las personas mas jovenes de la base
de datos son mas propensas a convertir que las personas correspondientes a grupos de
edad mas mayores.
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prima

La logica inicial parece indicar que primas méas bajas estan mas relacionadas con la
contratacion del seguro que primas mas elevadas. En el histograma inferior se consigue
apreciar levemente esta relacion, porque en cuantias de primas bajas, la tasa de no

conversion (representada en color rojo) alcanza mayor densidad de probabilidad que las
tasas de conversion representadas en color verde.

Figura 22. Histograma de prima en funcion de conversion
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Fuente: Elaboracion propia
edad_vehiculo

En el estudio inicial de las variables del capitulo 3 se observo que los vehiculos cuya
antigliedad es mayor que 2 afios representan poca frecuencia absoluta en la base de datos
y, ademas, es muy probable que estos vehiculos hayan sufrido dafios en el pasado. Como
se comprobard a continuacion, los vehiculos con dafios en el pasado estdn muy

correlacionados con la conversion, lo que explica muy bien el diagrama inferior: a mayor
antigtiedad del vehiculo, mayores dafios en el pasado y mayor conversion.

Figura 23. Diagrama de cajas de edad_vehiculo en funcion de conversion
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darios_vehiculo

En el diagrama de cajas inferior se puede apreciar, como se acaba de adelantar, que las
observaciones de la base de datos en las que los automdviles han sufrido dafios en el
pasado, estan muy ligadas a la contratacion del seguro.

Una posible causa reside en el hecho de que si un cliente presenta varios siniestros
entonces por el sistema Bonus-Malus de las compafiias de seguros, se les penalizard
subiéndoles la prima o incluso impidiendo la renovacion de la poliza si esté dentro de los
limites del contrato. Por tanto, es mas probable que el cliente quiera abandonar esa
compafiia de seguros en blsqueda de una prima mas atractiva a la que probablemente
convierta.

Figura 24. Diagrama de cajas de dafios_vehiculo en funcioén de conversion
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asegurado_antes

Obviamente, para las personas que no poseian un seguro de automovil anteriormente
resulta méas logico que decidan contratar el seguro en comparacion con las personas que
ya estan aseguradas. Esta relacion se manifiesta en el diagrama inferior:

Figura 25. Diagrama de cajas de asegurado_antes en funcion de conversion
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Fuente: Elaboracion propia
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carnet_conducir

Es importante tener en cuenta antes de Tabla IV. Proporcion de carnet_conducir en
observar el diagrama de cajas que el funcion de conversion

99,79% de las personas de la base de datos _

poseen licencia de conducir. carnet_conducir 0 1
Entre el porcentaje restante de los que no conversion

han obtenido la licencia, el 94,94% no ha 0 0.949507 | 0.877283
contratado el seguro frente al 87,72% de

los que si han obtenido la licencia necesaria 1 0.050493 | 0.122717

para conducir.

Fuente: Elaboracion propia
Por tanto, es razonable que las personas sin posesion del carnet de conducir no sean
propensas a convertir.

Figura 26. Diagrama de barras de carnet_conducir en funcién de conversion
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SEXO

En base a la figura inferior se puede concluir que la tasa de conversion es ligeramente
mas alta en el género masculino en comparacion con el género femenino: un 60% frente
a un 40% aproximadamente.

Figura 27. Diagrama de barras de sexo en funcién de conversion
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6.2. Analisis de correlacién

Una vez que se ha estudiado las caracteristicas de cada variable y se ha observado de
manera grafica las posibles relaciones entre ellas, para inferir la fuerza de esa relacion es
muy util realizar un analisis de correlacion.

El resultado de este andlisis se tendra especialmente en cuenta en la seleccion de las
variables predictoras para los modelos. Generalmente, un modelo con pocas variables y
gran variabilidad de los datos presentard tanta informacion como un modelo con muchas
mas variables y niveles similares de variabilidad.

Para realizar el analisis de correlacion, hay que tener en cuenta la naturaleza de cada
variable para aplicar de forma adecuada el coeficiente de correlacion que cumpla las
hipétesis de las variables de estudio. A continuacion, se sefialan las principales hipotesis
de cada uno de los coeficientes de correlacion para justificar la eleccion del coeficiente
de correlacion de Cramer:

1. Coeficiente de correlacion de Pearson (py yv)

Dadas 2 variables aleatorias unidimensionales X e Y, el coeficiente de correlacién
de Pearson esta definido por:
Cov (X, Y)

JVar(X) Var(Y)

Pxy =

Hipdtesis:

e Variables continuas

e Relacion lineal entre las variables

e Ausencia de valores atipicos

e Variables distribuidas normalmente

En base al analisis inicial de las variables realizado en el capitulo tercero, este
coeficiente no resulta adecuado al caso de estudio ya que ninguna de las variables
cumple las hipotesis.

2. Coeficiente de correlacién de Spearman (p)

Este coeficiente es un estadistico no paramétrico ya que no exige que se cumpla
la hipotesis de normalidad y permite aplicarlo a variables ordinales. Se define
como:

6 Y D?

S T E=
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siendo D la diferencia entre los estadisticos de orden de X — Y (donde X e Y son
las variables aleatorias unidimensionales entre las que se realiza el calculo de la
correlacion) y N es el nimero de parejas de datos.

Hipotesis:
e Variables ordinales
e Relacién monétona entre las variables

El coeficiente de Spearman es una medida de relaciones mongtonas. Por tanto, un
valor en el coeficiente de correlacion de Spearman de 0 no implica que no haya
una relacidn entre las variables, sino que no hay una relaciéon monétona.

Como en la base de datos no se puede garantizar una relacion mondétona entre las
variables, el coeficiente de correlacion de Cramer que a continuacion se introduce

resulta una medida mas explicativa.

Coeficiente de correlacion de Cramer (v)

Este coeficiente permite medir la posible relacion entre dos variables categéricas
si estas variables categoricas estan codificadas adecuadamente. Por tanto, es un
estadistico no paramétrico que también se puede aplicar a variables ordinales
siempre que presenten al menos 2 valores independientes (como la variable edad
de la base de datos, por ejemplo).

Se define como:

X /n
min(r—1, c—1)

siendo y? el estadistico chi-cuadrado, n el tamafio muestral, r el nimero de filas
de la tabla de contingencia y ¢ el nimero de columnas.

Por definicion, v toma valores reales comprendidos entre 0 y 1. Una correlacion
de 0 indica que no existe correlacién, y una correlacion de 1 representa una
correlacion perfecta. Destacar que al coger siempre el valor positivo del resultado
de la raiz cuadrada, no se puede distinguir si la correlacion es inversa o directa.

Hipotesis:
e Variables ordinales, o variables categoricas que presenten un orden en su
codificacion
e Variables que posean como minimo 2 valores independientes

Teniendo en cuenta las hipdtesis del coeficiente de correlacion de Cramer, se
podra aplicar a todas las variables menos a la prima, ya que es una variable



continua. El resto de variables son variables categoricas excepto la edad que es
una variable ordinal ya que toma valores enteros.

Previamente a calcular la matriz de correlaciones de Cramer para cuantificar las
fuerzas de las relaciones que se han encontrado en los gréaficos de los apartados
anteriores, ha sido necesario codificar y estandarizar las variables
correspondientes que han cumplido las hipétesis. Este preprocesamiento para que
cada variable presente un orden légico y esté en una escala adecuada se explicara
en los siguientes apartados.

Figura 28. Matriz de correlaciones de Cramer junto con mapa de calor
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Fuente: Elaboracion propia

En el capitulo 3 se comprobd que la distribucidn de las variables dafios_vehiculo y
asegurado_antes es una Bernoulli con medias 0.458 y 0.504, respectivamente. A pesar
de que estas 2 variables poseen frecuencias similares en sus 2 categorias, en el apartado
anterior se observo una clara relacion entre los vehiculos que habian presentado dafios en
el pasado con la conversion, y entre los que no estaban asegurados previamente con la
conversion. La matriz de correlaciones corrobora que existe una correlacion moderada
entre estas variables con la conversion. Ademas, existe una correlacion muy fuerte (0.83)
entre las 2 variables.
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En la matriz de correlaciones también se aprecian correlaciones fuertes entre edad y
edad_vehiculo (0.67) y entre canal_contacto y edad_vehiculo (0.62). La primera
correlacion probablemente indica que las personas mas mayores tiendan a tener vehiculos
mas antiglios. Sin embargo, es mas dificil establecer a priori una relacion entre vehiculos
mas nuevos o antiglios, y entre ponerse en contacto con la aseguradora mediante email,
teléfono, pagina web, agentes, corredores, etc.

En la matriz de correlaciones, también caben destacar correlaciones moderadas entre
la variable canal_contacto con dafios_vehiculo (0.45) y con asegurado_antes (0.43). El
resto de variables presentan correlaciones mas débiles entre ellas y con la variable
objetivo (conversion), excepto las variables sexo y carnet_conducir que aportan muy
poca informacidn ya que tienen una correlacion inexistente con conversion, al igual que
con el resto de variables.

Por tanto, en el algoritmo de seleccion de las variables predictoras probablemente se
obtenga como resultado que las variables sexo y carnet_conducir no son significativas a
la hora de predecir la conversion y, por ende, los resultados de los modelos no varien
notoriamente al excluir estas variables.

6.3. Preprocesamiento de los datos

Una vez se ha realizado el analisis exploratorio de los datos, el siguiente paso es
preparar las variables que se utilizaran en los modelos para predecir la tasa de conversion.

En primer lugar, se han eliminado las variables id y dia ya que no aportan ningun
caracter predictivo:

e La variable id se comporta como un indice del conjunto de datos: indica el
nimero de identificador del cliente con numeros enteros positivos,
enumerando cada registro de las 381109 observaciones que componen la base
de datos. Por tanto, no es significante para predecir la conversion.

e La variable dia como se estudié en el apartado 3.2, indica la cantidad de
registros de cada dia obtenidos entre los 300 dias de recogida de datos. Se
comprobd que sigue una distribucion uniforme, es decir, en cada dia se obtuvo
una cantidad de datos similar. Ademas, la tasa de conversion también presenta
un comportamiento uniforme en cada uno de los 300 dias, por lo que no
proporciona ninguna informacion que ayude a predecir la conversion.

La base de datos no contiene ningun dato faltante en las variables, por lo que no ha
sido necesario realizar la limpieza de datos y evaluar qué procedimiento seguir con esos
datos faltantes.



En la variable prima se encuentran numerosos datos anomalos que sobresalen de los
demas. Estos datos atipicos u outliers podrian distorsionar el resultado de los modelos
predictivos, por lo que ha sido necesario tratarlos adecuadamente. La base de datos inicial
recoge 381109 observaciones y se han identificado 98 observaciones atipicas con el
método de Tukey, lo que supone el 0.02% del total. Por tanto, se ha decidido eliminar
€s0s registros ya que no supondria mucha pérdida de informacion.

Como se ha indicado en el apartado anterior, antes de llevar a cabo el analisis de
correlaciones ha sido necesario codificar y estandarizar las variables de distintas maneras
de acuerdo a la naturaleza de cada variable y a sus caracteristicas. En los siguientes
subapartados se explicara en mayor profundidad el procedimiento llevado a cabo.

6.3.1. Codificacion de las variables

Para empezar con la codificacion, hay que distinguir las variables en funcién de su
tipo:

e Lasvariables sexo, dafios _vehiculo y edad vehiculo son variables puramente
categoricas ya que sus valores son cadenas de caracteres. Estas variables es
necesario transformarlas ya que en la mayoria de modelos predictivos no se
permiten variables explicativas cuyos valores sean palabras.

El procedimiento que se llevard a cabo se conoce como Label Encoder:
simplemente consiste en reemplazar cada una de las cadenas de caracteres por
nameros enteros. Asi, los valores de estas variables categéricas se convertiran
en numeros que seguiran un orden légico. En vez de usar funciones ya creadas
en librerias, se ha programado de manera sencilla.

A continuacion, se muestran las transformaciones realizadas para estas 3
variables:

o La variable sexo toma los valores Female y Male, que se convertiran
en 0y 1 respectivamente.

o La variable dafios_vehiculo toma los valores No y Yes, que se
convertiran a 0 y 1 respectivamente.

o La variable edad_vehiculo presenta una clasificacion de tres
categorias cuyos valores son cadenas de caracteres. Estas cadenas “<
1 Year”, “1-2 Year”y “> 2 Years”, se transformardn en 0, 1 y 2
respectivamente.
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En vez de realizar este procedimiento, también se prob6 a aplicar otro
tratamiento conocido como One-Hot Encoding que consiste en crear variables
indicadoras de cada categoria (también conocidas como variables dummy).

Sin embargo, la aplicacion de One-Hot Encoding perjudicaria a modelos
como los arboles de decisidn. Su ejecucion no seria tan exitosa ya que las
variables dummy tendran un alto porcentaje de ceros, por lo que estaran
altamente desequilibradas.

Ademas, no es buena opcion aplicar One-Hot Encoding a las variables sexo
y dafios_vehiculo porque ya estan codificadas como 0y 1, siendo indicadores
respectivamente de si el género es masculino y de si se han producido dafios
en el vehiculo. En el caso de que no se tome el valor 1, se estaria indicando
el género femenino y la ausencia de dafios, por lo que no resulta necesario
crear variables indicadoras adicionales para estas categorias.

Respecto a la variable edad_vehiculo, la desventaja de aplicarle One-Hot
Encoding es que se perderia el orden I6gico que presentan sus categorias, ya
que indican la antigiedad del vehiculo de manera organizada. Al haber
aplicado One-Hot Encoding se hubiera perdido esta informacion.

Las variables codigo_postal y canal contacto son variables numéricas, pero
de naturaleza categérica porque estan constituidas por una cantidad muy
elevada de valores enteros Unicos de los que se desconoce su verdadera
informacion al estar anonimizados.

El procedimiento ideal hubiese sido agrupar las categorias de estas variables
de manera que se formaran grupos que compartiesen caracteristicas similares.
Sin embargo, al estar las categorias anonimizadas no se pueden establecer
relaciones entre ellas.

En todos los modelos que se emplearan posteriormente para predecir la
conversion excepto para el modelo CatBoost, es necesario agrupar las
categorias de las variables con alta cardinalidad. En cambio, modelos como
LightGBM y CatBoost ya tienen implementado algoritmos para tratar
adecuadamente las variables que presentan muchas categorias. El tratamiento
que se llevara a cabo de hecho proviene de la libreria CatBoost, y se conoce
como CatBoost Encoder o también como Ordered Target Statistics.

La idea detrds de CatBoost Encoder es reflejar en las categorias de las
variables con alta cardinalidad un orden relacionado con la variable objetivo.
En una primera intuicion, se reemplazaria cada categoria con la media de los
valores de la variable objetivo para esa categoria.



Esto podria llevar a un sobreajuste de los datos porque al codificar categorias
con muy poca frecuencia en los datos de entrenamiento, es mas improbable
que ese comportamiento se reproduzca en los datos de prueba y, por tanto, la
codificacion no seria la adecuada.

Ese procedimiento también se podria considerar inadecuado porque al ser la
variable objetivo binaria, el valor codificado revelaria directamente el valor
esperado de la variable que se va a predecir para esa categoria. La mejora
consistiria en codificar un conjunto de datos de entrenamiento méas pequefio,
para que asi sea mas complicado deducir el valor de la variable objetivo en la
base de datos (Biarnes, 2021; Hemavati, 2021).

La solucién para minimizar este problema es en vez de aplicarlo a todos los
datos de entrenamiento a la vez, ir codificando dato a dato de cada variable
que se quiere transformar. Esta codificacion se realiza aplicando el estadistico
que a continuacién se explicara, hasta codificar todos los valores de la
variable de la base de datos que es de interés.

La férmula especifica del estadistico que se usa en Ordered Target Statistics
es la siguiente:

SumaTarget + constante

ContadorCategoria + 1
siendo:
o SumaTarget: La suma de los valores que toma la variable conversion
en las observaciones ya codificadas. El valor para el primer dato que
se codifica es 0.

o constante: Media de la variable conversion en toda la base de datos.
Es decir, suma de todos los valores de conversion dividido por el
ndmero de datos.

o ContadorCategoria: Numero de veces en las observaciones ya
codificadas y en la que se esta codificando, que la variable que se
quiere transformar (en este caso, codigo_postal o canal_contacto)
indica esa categoria.

Posteriormente, se repetira numerosas veces esta metodologia mediante
permutaciones aleatorias de los datos de la variable que se esta
transformando. Finalmente, se aplicard la media de dichas permutaciones
para codificar las distintas categorias.
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Hay que tener en cuenta que el primer subconjunto de datos aleatorios que se
codificaria siguiendo esta metodologia tendria por tanto gran varianza en
comparacion a los siguientes subconjuntos de datos aleatorios y, por tanto, no
se estaria codificando adecuadamente.

Para solucionar esto, se repite numerosas veces esta metodologia mediante
permutaciones aleatorias de los datos de la variable que se esta transformando
y el resultado de la codificacién para cada categoria se estima con el
promedio de las permutaciones. De esta manera también se evita el
problema indicado que podria producirse al codificar cada una de las
categorias de todos los datos de entrenamiento a la vez (Biarnes, 2021;
Hemavati, 2021).

Por tanto, se espera que el resultado para cada categoria converja con la
formula superior en el caso de que el nimero de permutaciones realizadas
haya sido suficientemente grande. Y en ese caso, el valor de esta
transformacion para cada categoria es el que se aplicara a los datos de prueba
de los que en principio obviamente se desconoce los valores de la variable
que se predice.

6.3.2. Divisién de la base de datos en training set y test set

Para evaluar correctamente qué modelo es el que predice mejor, se dividira la base de
datos en training set y test set. El training set se usara para entrenar los modelos y el test
set sera Util para evaluar la capacidad predictora de cada uno de los modelos. El training
set comprendera el 80% de la base de datos y el test set el 20% restante. La division se ha
realizado de manera aleatoria.

Teniendo en cuenta el apartado anterior, la codificacion de las variables codigo_postal
y canal_contacto es necesario realizarla después de dividir la base de datos entre el
conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de datos que se usara para evaluar la
capacidad predictora de los modelos.

Es muy importante no aplicar directamente CatBoost Encoder a los datos que luego
vamos a utilizar como test, ya que estariamos teniendo en cuenta los valores de la variable
que se va a predecir en la modificacion de la muestra que se usara para evaluar el mejor
modelo de prediccion. Por tanto, se hara la codificacion a los datos de entrenamiento y en
funcion de ello, se aplicara la transformacion resultante a los datos de prueba.

Por todo ello, el orden de los pasos realizados en el preprocesamiento ha sido:

1. Codificacion de sexo, dafios_vehiculo y edad_vehiculo



2. Division de la base de datos
3. Caodificacion de codigo_postal y canal_contacto

4. Estandarizacion de edad y prima

Se conoce como data leakage al uso de informacion que no provenga del conjunto de
datos de entrenamiento para entrenar los modelos de prediccion. De esta manera al igual
que ocurre con la codificacion de codigo_postal y canal_contacto, no se pueden
estandarizar las variables teniendo en cuenta la escala de las variables de los datos de
prueba. Esta es la razon por la que la estandarizacion también se debe realizar después de
dividir la base de datos.

6.3.3. Estandarizacion

Las variables edad y prima son variables que toman valores numéricos y poseen una
escala muy diferente al resto de variables presentes en la base de datos. Ademas, los
algoritmos de los modelos predictivos que se ejecutaran funcionan mejor si las variables
estan en una escala relativamente similar.

Por esta razon se procede a estandarizar estas 2 variables de la manera méas apropiada,
para que posean una medida parecida al resto de variables. Los 2 procedimientos que se
tendrén en cuenta para escalar son:

e MinMaxScaler: Es el procedimiento méas usado, ya que consiste simplemente
en restar el valor minimo de la variable a estandarizar y luego dividir por la
diferencia entre el maximo original y el minimo original.

e RobustScaler: Consiste en eliminar la mediana y dividir por el rango
intercuartilico. De esta manera los valores mas andmalos tienen menos
influencia que con MinMaxScaler y el rango también es mayor que con
MinMaxScaler.

En base al boxplot de prima del capitulo 3 se recuerda que esta variable tiene una larga
cola derecha que hay que tener en cuenta en la estandarizacion. Sin embargo, previamente
se han eliminado los valores atipicos de la variable prima.

Por esta razon, el procedimiento que se ha considerado méas adecuado para estandarizar
esta variable ha sido la aplicacion de MinMaxScaler en lugar de RobustScaler como se
hubiera realizado en caso de que no se hubiese decidido eliminar las observaciones
relacionadas con los outliers.
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En cuanto a la variable edad, también es necesario escalarla para que posea una medida
similar al resto de variables. Por ello se aplicara MinMaxScaler, de manera que los valores
de esta variable quedaran comprendidos en el intervalo [0,1].

Por ultimo, sefialar que si se hubiera decidido aplicar RobustScaler a prima los valores
resultantes quedarian centrados en el valor 0. Como la variable prima no toma valores
negativos, a todos los valores obtenidos en el escalamiento se les habria que sumar el
valor mas negativo obtenido (que es el valor minimo obtenido con la estandarizacion)
para que todos resultasen positivos.

6.3.4. Aplicacion de técnica de balanceado de datos

A continuacién, se puede observar como la variable que vamos a predecir presenta una
gran cantidad de 0 en comparacion a los 1. Esto es I6gico ya que en las situaciones reales
lo normal es que se decida no contratar el nuevo seguro.

Figura 29. Diagrama de barras de conversion
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Fuente: Elaboracion propia

La submuestra de observaciones en las que la variable conversion toma el valor 1 es
muy pequefia en comparacion a la submuestra con conversion igual a 0. Por tanto, se ha
realizado el balanceado de los datos de entrenamiento aplicando el algoritmo smote, para
gue ambas submuestras tengan la misma cantidad de observaciones.

Al balancear los datos hay gque destacar que no se deben balancear los datos de prueba.
Suena tentador realizarlo ya que evaluar la capacidad predictiva de los modelos en datos
de prueba no balanceados no es tarea sencilla. Por ejemplo, modelos que predigan todo
ceros tendran una tasa alta de aciertos debido a que normalmente sucede que el cliente no



convierte. Sin embargo, las medidas que se emplearan también tendran muy en cuenta lo
bien que se han predicho los casos en los que el cliente convierte.

6.4. Seleccion de variables predictoras

En el andlisis de correlaciones ya se revel6 la importancia de una buena eleccion de
las variables que se van a utilizar para predecir la conversion en los modelos. En concreto,
se destac6 que un modelo con pocas variables y gran variabilidad de los datos presentara
tanta informacion como un modelo con muchas mas variables y niveles similares de
variabilidad. Por eso es muy util descartar aquellas variables que no aportan informacién
adicional.

Con ese fin, se ejecutara el posible mejor algoritmo para seleccionar las variables
predictoras: BorutaShap.

Lo que diferencia a BorutaShap de otros algoritmos es cémo se evalla la importancia
de cada una de las variables. Habitualmente, esto se realiza con algoritmos que suelen
usar arboles donde las variables compiten entre ellas para destacar cuéles son las que
mejor capacidad predictiva poseen (Trevisan, 2022).

Sin embargo, al emplear BorutaShap las variables compiten contra una version
aleatorizada de ellas mismas en la que no se tiene en cuenta la correlacion de esa variable
con la conversién. De esta manera, el primer paso es crear otra base de datos que incluye
también a la versidn aleatorizada de cada una de las variables, duplicando asi el nimero
de variables en la base de datos. A las versiones aleatorizadas de las variables se las
conoce con el nombre de shadow.

El siguiente paso es evaluar con el modelo predictivo que se prefiera, si cada variable
ha predicho mejor que su version aleatorizada considerando un cierto umbral. En este
caso se usara el modelo XGBoost debido a sus buenos resultados y a su facil
implementacion.

Realizando 20 iteraciones, se considera una distribucion binominal cuyos parametros
son: el nimero de veces que se repite el experimento (es decir, 20) y la probabilidad de

éxito 0.5. Asi, se obtienen los Z-Scores para cada variable indicando su importancia.

El resultado final del algoritmo BorutaShap viene dado por este gréfico:
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Figura 30. Boxplot de BorutaShap para la seleccion de las variables predictoras
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Fuente: Elaboracion propia

Los boxplots de los Z-Scores de las medidas principales de las versiones
aleatorizadas (conocidas como Shadow) vienen representados en color azul. Estas
medidas son el maximo, minimo, la media y la mediana de los Z-Scores de las versiones
aleatorizadas.

El umbral a partir del cual se considera que una variable ha predicho mejor que su
version aleatorizada es el valor del Z-Score maximo de las versiones aleatorizadas. Por
lo que se consideraran buenos predictores a las variables que excedan este umbral. El
boxplot de estas variables viene representado en color verde.

Teniendo lo anterior en cuenta, las mejores variables predictoras son asegurado_antes,
dafos_vehiculo, edad, canal_contacto, codigo_postal, edad_vehiculo y prima.

En contraste, las variables cuyo Z-Score se aleja notablemente del valor del Z-Score
maximo de las versiones aleatorizadas vendran caracterizadas por boxplots de color rojo.
Estas variables son sexo y carnet_conducir que, como ya se sospechaba en el analisis de
correlaciones por su inexistente correlacion con la variable conversion, son malos
predictores.

Por todo ello, en el siguiente capitulo en el que se mostraran los resultados de los
modelos de conversion se excluirdn las variables sexo y carnet_conducir por su poco




caracter predictor, tal y como ha deducido uno de los mejores algoritmos (BorutaShap)
corroborando los hallazgos del estudio de correlacion.
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7. RESULTADOS DE LOS MODELOQOS

Una vez que se ha realizado una exposicion teorica de los modelos de Inteligencia
Artificial y de las medidas de evaluacion para elegir el mejor modelo, en este capitulo se
pondran en préctica los conceptos anteriores aplicados a la base de datos preprocesada en
el capitulo anterior.

El objetivo principal de los modelos es el de predecir la tasa de que se produzca el
cross-selling e identificar las caracteristicas de las personas y de sus vehiculos que
contratarian el nuevo seguro de automoviles. Se recuerda que si el cliente ha convertido
la variable conversion toma el valor 1, y si el cliente no ha convertido, la variable
conversion es 0.

Por tanto, ademas de identificar a las personas que es mas probable que contraten el
nuevo seguro, se debe minimizar el error tipo Il que se produce cuando se predice que
no van a contratar el nuevo seguro personas que estan interesadas en él.

Asi, las medidas de evaluacion que se tendran mas en cuenta son:

e Recall, dado que es el porcentaje de aciertos de conversion de todas las
personas que han decidido realizar el cross-selling.

e Exactitud balanceada, dado que corrige el problema de aplicar la definicién
de exactitud usual, en la que se obtendrian muy buenos resultados si el modelo
siempre prediciera 0.

e Elvalor del Area Bajo la Curva (AUC en inglés), ya que se obtiene al hallar
el area debajo de la curva ROC calculada al representar la precision frente a
la proporcion de falsos positivos.

Estas medidas son las méas relevantes puesto que la clase de ceros en la variable
conversion representa una alta proporcion en comparacion con la clase de unos. Una vez
que se haya terminado este trabajo y el mejor modelo haya sido elegido, en la vida real el
porcentaje de conversion es muy bajo por lo que es necesario evaluar los modelos en este
escenario real. Por ello, las medidas de evaluacion anteriores son las mas adecuadas.

Cabe destacar que el éxito en obtener buenos modelos con una alta capacidad
predictiva en los que ni se sobreajuste a los datos ni se subajuste, reside en que éstos
posean la maxima calidad posible. Deben estar codificados, estandarizados y con el
correspondiente tratamiento de los datos faltantes en base a las necesidades de cada
modelo. Esto se ha realizado cuidadosamente en el capitulo anterior.

Se han entrenado numerosos modelos de Inteligencia Artificial como se puede
comprobar en el Anexo al final del trabajo. Sin embargo, en este capitulo se expondran
con mas detalle los resultados de los mejores modelos.



7.1. Regresion logistica

Las variables explicativas del modelo final de la regresion logistica son las mismas
que las obtenidas con el algoritmo BorutaShap en el capitulo anterior: edad,
codigo_postal, asegurado_antes, edad vehiculo, dafios_vehiculo, prima vy
canal_contacto. En la siguiente tabla se muestran sus coeficientes correspondientes. El
valor del intercepto es de -2.2918891.

Tabla V. Coeficientes de la regresion logistica

-1.45158436
2.87787373
-3.99481241
0.3674897
1.91105928
-0.92844106
6.00447871

Fuente: Elaboracion propia

Las variables cuyos coeficientes de regresion asociados son positivos, indicando que
aumentan la probabilidad de que ocurra el cross-selling son edad vehiculo,
dafios_vehiculo, canal_contacto y codigo_postal. Es decir, la probabilidad de contratar
el nuevo seguro aumenta notablemente si el vehiculo ha sufrido dafios y si la antigiiedad
del vehiculo es mayor, como ya se adelantd en el andlisis de correlacion y en el analisis
de las relaciones de las variables con la conversion.

El algoritmo que se ha utilizado para estimar los coeficientes no ha sido el habitual de
maxima verosimilitud, sino que se ha empleado un algoritmo de descenso de coordenadas
(CD) basado en la excelente biblioteca C++ liblinear (R.-E. Fan, K.-W. Chang, C.-J.
Hsieh, X.-R. Wang, C.-J. Lin, 2008). Ademas, también se ha aplicado regularizacion para
evitar que el modelo se sobreajuste a los datos y capte mejor las relaciones mas
relevantes®.

En la figura inferior se muestra la curva ROC obtenida. El area bajo esta curva ha
sido de 0.845484, un resultado bastante bueno.

& Para conocer la funcion que se minimiza visitar:
https://scikit-learn.org/stable/modules/linear model.htmI#logistic-regression
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Figura 31. Curva ROC del modelo de regresion logistica

Curva ROC del modelo de regresion logistica
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Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, se muestra la matriz de confusién en base a la cual se obtienen el
resto de medidas de evaluacion:

Tabla VI. Matriz de confusion de la regresién logistica

40000
35000
30000
25000

20000

True label

15000
10000
5000

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

Idealmente todos los datos deberian estar clasificados en la diagonal que va desde la
esquina superior izquierda hasta la esquina inferior derecha, es decir, desde los verdaderos
positivos hasta los verdaderos negativos. Y la diagonal contraria idealmente estaria
compuesta por ceros.



Para interpretar mejor los resultados de la matriz de confusion, en vez de mostrar la
frecuencia absoluta de cada categoria, se obtendra la matriz de confusién normalizada.
Asi, es més sencillo evaluar el porcentaje de verdaderos positivos que se ha conseguido
predecir y cuantificar mejor los errores de la diagonal contraria.

Tabla VII. Matriz de confusién normalizada de la regresion logistica

09
08
0.7
06

05

True label

0.4
03
0.2
0.1

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia
Se observan muy buenos resultados en la matriz superior:

e El valor de recall es de 0.94, obtenido a partir de la primera matriz de
8946

confusién haciendo ————.

8946+577

e Elerror més importante en el que se predice que no van a convertir personas
que estan interesadas en el nuevo seguro, ha ocurrido muy pocas veces.

. 0.94+0.64 . .
e La exactitud balanceada es 0.78867 = + es decir, la media del

recall en cada clase. Aungue en el caso de estudio es més importante
obtener un valor mucho méas alto de recall asociado a las personas
intersadas en el nuevo seguro en comparacion con las que no.
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7.2. Random Forest

El entrenamiento del modelo Random Forest se ha realizado junto con una
optimizacion de los hiper parametros mediante el método “Randomized Parameter
Optimization” también perteneciente a la libreria scikit-learn (Bergstra & Bengio, 2012).

En vez de que el programador fije de antemano los posibles mejores parametros y
entrene varias veces el modelo para buscar la mejor combinacion paramétrica, lo que
realiza Randomized Parameter Optimization es una busqueda aleatoria de los hiper
parametros. Cada combinacidn paramétrica es el resultado de un muestreo a partir de una
distribucion sobre posibles valores de los pardmetros, que posteriormente se evalta con
validacion cruzada.

Los resultados de las predicciones del modelo Random Forest se muestran en la
siguiente matriz de confusion:

Tabla VIII. Matriz de confusion del modelo Random Forest

40000
35000
30000
25000

20000

True label

15000
10000
5000

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que la mayor frecuencia absoluta corresponde cuando el verdadero valor
es 0,y laprediccion también ha sido 0, siendo esta prediccion la no contratacion del nuevo
seguro. Sin embargo, 22541 veces que el cliente no estaba interesado en realizar el nuevo
contrato el modelo ha predicho que si.

No obstante, lo méas importante consiste en predecir bien los casos en los que el cliente
esta interesado en el cross-selling y minimizar el error que se produce cuando el cliente
esta interesado pero el modelo predice que no. Como se puede observar en la siguiente
matriz de confusion normalizada se ha predicho que el cliente va a contratar el nuevo



seguro en el 94% de los casos en los que ocurre, y el error tipo Il sélo ha ocurrido un
6.4% de las veces.

Tabla IX. Matriz de confusion normalizada del modelo Random Forest

09
08
0.7
0.6

05

True label

0.4
03
0.2
01

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

La representacion de la curva ROC también es buena, obteniendo un valor del area
bajo la curva de 0.852695.

Figura 32. Curva ROC del modelo Random Forest

Curva ROC del modelo Random Forest
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Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, a partir de la matriz de confusion se pueden obtener los valores de recall,
0.9359, y de la exactitud balanceada, que es igual a 0.798996, por lo que Random Forest
proporciona resultados ligeramente superiores al modelo anterior.
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7.3. XGBoost

XGBoost consiste en un sistema de arboles de decision concatenados secuencialmente
para mejorar los errores de los arboles previos. Se ha utilizado el modelo implementado
en la libreria XGBoost® especificando el parametro booster como “gbtree”, para crear el
modelo de &rboles dividido a su vez en submodelos. En funcion de este pardmetro

principal se ha determinado el resto de parametros tomando las ideas de un kernel de la
plataforma Kaggle®.

Los resultados de las predicciones del modelo XGBoost se muestran en la siguiente
matriz de confusion:

Tabla X. Matriz de confusion del modelo XGBoost

40000
35000
30000

25000

True label

20000
15000
10000

5000

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

En comparacion con los anteriores modelos, XGBoost obtiene un porcentaje un poco
mejor de todos los 1 que hay en los datos reales que se han acertado. Esto se debe a que

se ha minimizado el error de no predecir el cross-selling a las personas interesadas en el
nuevo contrato.

% https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/

10 https://www.kaggle.com/code/prashant111/a-guide-on-xgboost-hyperparameters-
tuning/notebook#6.-References-
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Tabla XI. Matriz de confusion normalizada del modelo XGBoost

09
0.8
1 - 094 0.7
06
05
0.4
0 03
02
01
1 0

Predicted label
Fuente: Elaboracion propia

True label

En la tabla superior se muestra la matriz de confusion normalizada, en la que
también se observa un porcentaje un poco mayor que el de la regresion logistica de todos
los 0 que hay en los datos reales que se han acertado, siendo de 0.66. A partir de estos
resultados, el valor de la exactitud balanceada obtenido es 0.798953.

Como los modelos que se muestran son los que mejores resultados han presentado, las
diferencias de este modelo en comparacién a los demas se aprecia mejor en los terceros
decimales como se mostrara en la tabla comparativa final.

También se obtienen resultados ligeramente mejores en comparacion con el resto de
modelos al calcular el &rea debajo de la curva ROC, que es de 0.853917.

Figura 33. Curva ROC del modelo XGBoost

Curva ROC del modelo XGBoost
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Fuente: Elaboracién propia

Miriam Arribas Garcia 65



7.4. CatBoost

Al igual que XGBoost, CatBoost también consiste en un modelo formado por arboles
de decision que mejoran las predicciones de los anteriores arboles. La principal ventaja
de CatBoost frente a XGBoost es que CatBoost preprocesa las variables categoricas de
un modo razonable y eficiente, por tanto, no es necesario realizar esta codificacion
previamente. EI método que se utiliza es CatBoostEncoder (se explico en el capitulo
anterior en el apartado de codificacion de las variables categoricas).

Otras diferencias respecto a XGBoost son que los arboles de decision que CatBoost
emplea son simétricos y que, aunque CatBoost admita menos parametros, los parametros
por defecto generalmente proporcionan muy buenos resultados. Por ello, este ha sido el
unico modelo de los que se muestran que, aunque se haya probado con otras
combinaciones paramétricas, los parametros por defecto son los que mejor han
funcionado.

A continuacion, se muestran los resultados de la matriz de confusion con la frecuencia
absoluta en cada categoria y la matriz de confusiéon normalizada:

Tabla XI1. Matriz de confusién del modelo CatBoost
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15000
10000
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Predicted label

Fuente: Elaboracion propia



Tabla XI11. Matriz de confusion normalizada del modelo CatBoost

True label

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados de este modelo también son muy buenos, a partir de la matriz de
confusion se obtiene que recall es 0.936574 y la exactitud balanceada es 0.799184
(media de recall de la clase del 0y la clase del 1).

El valor de area bajo la curva ROC es 0.851546, muy similar al resto de modelos.
En la figura inferior se muestra el grafico de la curva ROC.

Figura 34. Curva ROC del modelo CatBoost

Curva ROC del modelo CatBoost

0.4 -

[=]
rJ

Proporcion de TP (Precision)

0.0 -

00 02 04 06 08 10
Proporcion de FP

Fuente: Elaboracion propia
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7.5. Red neuronal

El entrenamiento de la red neuronal multicapa para clasificacion binaria se ha realizado
con el modelo MLPClassifier (Hinton et al., 2022) junto con una optimizacion de los
hiper parametros mediante el método GridSearchCV!!, ambos pertenecientes a la libreria
scikit-learn.

La combinacion parametrica con la que mejores resultados se han obtenido es la que
se explica a continuacion:

5 capas ocultas de 11, 40, 11, 40 y 11 nodos respectivamente en cada capa
oculta.

La funcion de activacion empleada en cada nodo es relu, que se recuerda que
es f(x) = max.(0,x).

El algoritmo para la optimizacion estocastica de los pesos basado en gradientes
es adam. Este algoritmo funciona muy bien en bases de datos grandes por los
resultados que ofrece con un tiempo de entrenamiento 6ptimo.

La fuerza del término de parametrizacion se ha especificado con un parametro
llamado alpha, que toma el valor 10~7.

La tasa de aprendizaje para las actualizaciones de los pesos se ha
especificado como constante.

El nimero de epochs indicado es 200, por lo que se han ejecutado 200 veces
el proceso de backpropagation en todos los datos de entrenamiento.

Los resultados de las predicciones de la red neuronal se muestran en la siguiente
matriz de confusion:

Figura 35. Matriz de confusién de la red neuronal
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Fuente: Elaboracion propia

11 hitps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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Para evaluar mejor la matriz de confusion anterior se muestran los resultados
normalizados:
Figura 36. Matriz de confusién normalizada de la red neuronal
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Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados obtenidos son, junto al modelo XGBoost, los mejores. No obstante,
debido a que en este capitulo se estdn mostrando los modelos que mejor caracter
predictivo han presentado y, ademas, cada uno de estos modelos se ha optimizado con la
mejor combinacidn paramétrica posible no se aprecia gran diferencia entre estos modelos.

A partir de los resultados de la matriz de confusion, el valor de la exactitud
balanceada obtenido es de 0.799327, y el de recall es 0.940565. Estos resultados son
ligeramente superiores a partir de los terceros decimales en comparacion a los demas
modelos.

El valor del area bajo la curva es el maximo que se ha obtenido, siendo de 0.855619.
En la figura inferior se muestra la curva ROC, cuyo comportamiento es similar al de los
modelos anteriores.

Figura 37. Curva ROC de la red neuronal
Curva ROC de la red neuronal
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7.6. Comparacion final entre los modelos

Al entrenar numerosos modelos de Inteligencia Artificial los que mejores resultados
han presentado son los que se muestran en la tabla inferior. Debido a la evaluacion en una
simulacion de escenario real en el que la clase formada por las personas que no han
convertido es desproporcionada en comparacion a la clase minoritaria formada por las
personas que si contratarian el seguro adicional, las medidas de evaluacion escogidas son
recall, el valor del area bajo la curva ROC y la exactitud balanceada. La explicacion de
por qué estas medidas son las mas adecuadas se puede hallar en el apartado 5.8. en el que
se razona cada una de ellas, y al comienzo de este capitulo.

Tabla X1V. Tabla comparativa final entre los mejores modelos

Recall
AUC

Exactitud

Regresion

logistica

0.939410

Random
Forest

0.935945

XGBoost
0.941300

CatBoost
0.936575

Red
neuronal

0.940565

0.845484

0.852695

0.853917

0.851546

0.855616

0.788675

0.798997

0.798953

0.799184

0.799328

balanceada

Fuente: Elaboracién propia

A partir de la tabla anterior se observa que XGBoost y la red neuronal son los modelos
que se elegirian finalmente por sus mejores resultados, aunque no destaquen
notablemente frente a los demas ya que las diferencias se encuentran sobre todo a partir
de los segundos decimales. Aunque parezca sorprendente a primera vista que la regresion
logistica obtenga resultados similares a la red neuronal y al resto de modelos de Machine
Learning, se recuerda que no ha sido la regresion logistica clasica en el que los
coeficientes se estiman por maxima verosimilitud.

Como conclusién, los modelos que se muestran son los que han destacado por sus
buenos resultados frente a otros realizados como arboles de decisién, KNN, etc.
Sacandole el maximo provecho a estos 5 modelos mediante la combinacién paramétrica
y los métodos que potencian su rendimiento los resultados obtenidos no difieren tanto
entre si. Por tanto, la eleccion del mejor modelo (siempre que sea uno de estos) no resulta
tan sustancial, pero si que es necesario que los datos posean la maxima calidad,
habiéndose tratado previamente de la mejor manera para que cumplan los requerimientos
del modelo que se aplica y aumenten su rendimiento, asi como la especificacién de los
mejores parametros y métodos para el modelo seleccionado.



8. CONCLUSIONES

Debido a la enorme cantidad de datos disponible hoy en dia, la Inteligencia Artificial
constituye un gran desarrollo tecnolégico y cientifico con el que automatizar maltiples
tareas y extraer informacion muy valiosa que se puede aplicar a una amplia variedad de
campos, no sélo a las compafiias de seguros. Este trabajo constituye un ejemplo de su
aplicacion a una de las estrategias mas significativas actualmente como es el cross-selling.

En el capitulo 3 se ha introducido el cross-selling, que constituye una de las estrategias
de aumento de la rentabilidad mas relevantes hoy en dia. Para alcanzar el éxito con esta
tactica es indispensable realizar un estudio previo para identificar las caracteristicas de
los clientes mas propensos a la contratacion de productos adicionales adecuados a sus
necesidades. Se debe llevar a cabo una oferta adecuada de cross-selling para los clientes
en el momento idéneo. En el sector asegurador, si esta oferta consiste en seguros
adicionales, se debera prestar especial atencidn a las coberturas incorporadas para que el
producto resulte mas atractivo de cara al cliente.

En este trabajo, la tasa de conversion que se produce en el cross-selling al nuevo
contrato de seguros se ha predicho mediante un andlisis de nueva cartera. Se ha llevado a
cabo un estudio de nuevo negocio sobre clientes que ya poseen un seguro de salud con
una compafiia de seguros, y esa misma compafiia de seguros les ofrece seguros de
automovil. Este estudio es de nuevo negocio porque no se dispone de informacion de una
cartera de vehiculos existente en esa compafiia. Por ello, se deberian de tener en cuenta
las primas del seguro de automdviles ofrecidas por otras compafiias aseguradoras que
forman parte de la competencia para ofrecer un precio mas atractivo.

Para aumentar notablemente las probabilidades de éxito del cross-selling, se ha
propuesto una metodologia para predecir la tasa de conversion en funcién de las
caracteristicas de los clientes y de sus vehiculos que ya tienen el seguro de salud, en la
que se han empleado los modelos predictivos de Inteligencia Artificial con gran eficacia.
Asi, no solo se pueden aumentar los ingresos de la compafiia, sino que también aumentara
la relacion con el cliente y sus probabilidades de fidelizacion.

El uso de la Inteligencia Artificial constituye uno de los grandes avances de este siglo,
en el que gracias a la gran cantidad de datos disponible se puede extraer informacién muy
valiosa con la que se generara gran riquezay constituira una revolucion en varios &mbitos.
Con el avance de la Inteligencia Artificial, sigue aumentando su impacto en una sociedad
cada vez mas digital. Su aplicacion en el cross-selling tampoco pasa desapercibida
suponiendo un gran progreso para las compafiias de seguros.

Por tanto, para determinar los factores de tarificacion més significativos en la
conversion al nuevo seguro de automdviles, varios modelos de Inteligencia Artificial han
demostrado ser técnicas muy potentes como las redes neuronales, XGBoost, Random
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Forest, CatBoost, o incluso la regresion logistica con mejoras en su implementacion
como incorporacion de términos de regularizacion o el empleo de un algoritmo de
descenso de coordenadas.

En el capitulo 5 se ha explicado de manera sencilla pero rigurosa los modelos de
Inteligencia Artificial més relevantes en la industria: los modelos XGBoost y CatBoost
utilizados consisten en un sistema de arboles de decision concatenados secuencialmente
para mejorar los resultados de los arboles previos; el modelo Random Forest representa
una combinacion de varios arboles de decision independientes; y respecto a la red
neuronal, constituye un modelo novedoso en el que se intenta simular el funcionamiento
de las neuronas en el cerebro humano para aprender de los datos y realizar predicciones
eficientes y razonables.

Antes incluso de pensar en los posibles modelos que se han aplicado ha sido necesario
realizar una evaluacion previa de los datos para decidir cuales son los modelos mas
adecuados. No es lo mismo utilizar un modelo para clasificacion que para regresion. En
este trabajo como la variable que se ha predicho es dicotomica, se han utilizado modelos
para clasificacion. Ademas, dependiendo de la naturaleza categorica o numérica de los
datos el modelo que se aplica puede ser diferente. Por ejemplo, el modelo CatBoost ya
tiene implementado un método de codificacion eficiente para las variables categdricas.
Por todo ello, en el capitulo 4, el anterior al de la exposicién de los modelos de
Inteligencia Artificial, se ha realizado una evaluacion previa de la calidad de los datos.

Para obtener resultados consistentes en los modelos, en el capitulo 6 se ha presentado
una propuesta metodoldgica que se suele seguir en Machine Learning para que los datos
tengan alta calidad y cumplan con los requerimientos de la mayoria de modelos. Se ha
razonado adecuadamente el uso de cada método y elegido para su aplicacion los que
verifican las hipétesis necesarias. Ademas del preprocesamiento, se debe prestar especial
atencion al andlisis de correlaciones, en concreto a la correlacion de las variables con la
variable objetivo, ya que resulta realmente Gtil para identificar las variables del cliente,
de su vehiculo o de la propia pdliza que mas influyen en la contratacion final del producto.
Para ello se han visualizado graficamente cada una de las relaciones entre las distintas
variables y la conversion y mediante el coeficiente de correlacion de Cramer se han
cuantificado dichas relaciones entre las variables que cumplen las hipotesis.

Como las variables deben presentar un formato adecuado para poder aplicar los
modelos de Inteligencia Artificial y también aumentar su eficiencia, es bastante
recomendable tratar adecuadamente los datos faltantes, los valores atipicos, eliminar las
variables redundantes, etc. Asimismo, muchos modelos no suelen admitir variables cuyos
valores sean caracteres en lugar de numeros, por lo que para las diferentes variables se ha
buscado el método de codificacién mas apropiado y se ha aplicado. También hay que
tener en cuenta que la variable objetivo presenta una gran cantidad de valores de la clase
0 en comparacién a la clase 1. Esto es ldgico, ya que en el mundo real la mayoria de



personas potenciales no suelen aceptar la oferta que se les ofrece. Sin embargo, es
necesario entrenar los modelos en ambas clases con una muestra suficiente para que
posteriormente sean capaces de identificar a las personas que contratarian el nuevo
seguro. Por ello, a partir de la division de la base de datos en datos de entrenamiento y
datos de prueba, se han balanceado los datos de entrenamiento para posteriormente
evaluar mediante los datos de prueba el funcionamiento de los modelos en casos reales.

Para elegir las variables explicativas de los modelos se ha usado uno de los mejores
algoritmos de seleccién de variables predictoras, conocido como BorutaShap. Este
método se diferencia de los deméas en que, en lugar de comparar a las variables entre si
para evaluar su capacidad predictiva, las compara con versiones aleatorizadas de ellas
mismas en las que no se tiene en cuenta la relacion con la conversion. Los resultados de
este algoritmo han corroborado el anélisis de correlaciones descartando las variables
indicadoras del género y de la posesion del carnet de conducir por su bajo caracter
predictivo de la conversion.

En el capitulo 7 en el que se exponen los resultados predictivos de los mejores
modelos, se aprecia como exprimiendo al maximo cada uno de ellos escogiendo los
métodos y las combinaciones paramétricas que potencian su rendimiento se obtienen
puntuaciones similares en las principales métricas de evaluacion. Por tanto, al descartar
previamente los modelos que peores resultados habian presentado, entre los modelos
XGBoost, CatBoost, Random Forest, la red neuronal y la regresion logistica, no hay
ningun modelo que destaque notablemente frente a los demas. Es necesario recalcar que
la regresion logistica aplicada no ha sido el modelo clasico en el que los coeficientes se
estiman por maxima verosimilitud, sino una version de Machine Learning que aplica
principalmente un algoritmo de descenso de coordenadas, términos de regularizacion y
pardmetros adicionales para mejorar mas aun la capacidad predictiva y la eficacia del
modelo.

Finalmente, futuras lineas de investigacién en este campo podrian incluir una
evolucion hacia los modelos preconcedidos. Por ejemplo, con los datos del seguro de
salud, sin conocer los datos del seguro de automdvil, se podria proponer al cliente una
prima atractiva buscando asegurar su vehiculo para intentar conseguir esa venta adicional
con menos esfuerzo. Esta oferta seria mas provechosa que se realizara a clientes que
tienen un buen historial de salud con baja siniestralidad porque es probable que ese mismo
comportamiento se traslade al seguro de automoviles.

Otro posible estudio seria en vez de aplicar una clasificacion binaria en la que se divide
a los clientes en funcion de si contratan el seguro adicional o no, se podrian aplicar los
modelos de Machine Learning y la red neuronal con una clasificacion multiclase, en la
que se podria incluir una tercera clase de clientes dudosos, a los que se les puede mejorar
la oferta comercial mediante modificaciones en la prima, coberturas, etc. A estos clientes
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que previamente se habia predicho que no contratarian el seguro, seria a los que resultaria
muy oportuno que se les realizase la oferta comercial.

La generacion de la matriz de valor con el eje vertical seguro de origen (salud) y con
el eje horizontal seguro de destino (automoviles) podria constituir otra futura linea de
investigacion. Con ella, se podria determinar el valor que aportan los clientes a la
compafiia en funcion del seguro, o los seguros, que tengan contratado y aprovechar esta
informacién. Por ejemplo, los que generen mas valor financiero-actuarial para los 2
seguros seria muy optimo aplicarles campafias comerciales con el objetivo de que tengan
contratados mas seguros con la compafiia ya que ello conllevaria numerosos beneficios
para esta.

Para concluir, también se podria optimizar la cartera de manera que se identifique el
cross-selling mas exitoso que minimizaria el SCR. Esta decision formaria parte de la
gerencia de la compafiia ya que se podrian diversificar los riesgos y con ello, obtener un
SCR mas 6ptimo que daria lugar a mayores beneficios para la empresa.
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10. ANEXO

INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA AL CROSS-
SELLING

1. Observacion inicial de los datos

In [ ]:

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

In [ ]:
tfm = pd.read_csv('train.csv")
tfm.shape
In [ ]:
tfm.head()
In [ ]:
tfm = tfm.rename(columns={"Gender": "sexo", "Age": "edad", "Driving License": "carnet_c
onducir",

"Region_Code": "codigo postal", "Previously Insured": "asegur
ado_antes”,

"Vehicle_Age": "edad_vehiculo", "Vehicle_Damage": "danos_vehi
culo",

"Annual_Premium": "prima", "Policy_Sales_Channel":"canal_cont
acto",

"Vintage": "dia", "Response": "conversion"})
tfm.head()
In [ ]:

tfm[ 'prima’'] = tfm['prima’]/100
tfm.describe()

In [ ]:

tfm.describe(include = '0")

In [ ]:

tfm.isnull().sum() #No hay datos missings

2. EDA: Boxplots, histogramas



In [ ]:

continuas = tfm.describe().columns

print(continuas)

discretas = tfm.describe(include = '0').columns
discretas

In [ ]:

tfm.info()

- Distribucion de variables

In [ ]:

fig = plt.figure(figsize = (20,4))

axl=fig.add_subplot(1,2,1)

sns.boxplot(x=tfm['edad'], data=tfm, orient='h', color= '#78E1E1l', ax=axl)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.distplot(x=tfm['edad'])

fig.suptitle('edad', fontsize=15)

plt.show()

In [ I:
fig = plt.figure(figsize = (20,4))

axl=fig.add_subplot(1,2,1)
sns.boxplot(x=tfm['carnet_conducir'], data=tfm, orient="h', color= '#78E1E1l', ax=ax1)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.histplot(x=tfm['carnet_conducir'], data=tfm, bins= 20, color= "#78E1lE1l', ax=ax2)

fig.suptitle('carnet_conducir', fontsize=15)
plt.show()

In [ I:

fig = plt.figure(figsize = (20,4))
axl=fig.add_subplot(1,2,1)

sns.boxplot(x=tfm['codigo postal'], data=tfm, orient="h', color= '#78E1E1l', ax=axl)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.histplot(x=tfm['codigo postal'], data=tfm, bins= 20, color= '#78E1E1l', ax=ax2)

fig.suptitle('codigo_postal', fontsize=15)

plt.show()



In [ ]:
fig = plt.figure(figsize = (20,4))

axl=fig.add_subplot(1,2,1)
sns.boxplot(x=tfm[ 'asegurado_antes'], data=tfm, orient="h', color= '#78E1E1l', ax=axl1)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.histplot(x=tfm[ 'asegurado_antes'], data=tfm, bins= 20, color= "#78E1lE1l', ax=ax2)

fig.suptitle('asegurado_antes', fontsize=15)

plt.show()

In [ I:

plt.figure(figsize = (13,7))

plt.subplot(2,1,2)

sns.boxplot(x=tfm['prima’'], data=tfm, orient='h', color= "#78E1E1l")
plt.subplot(2,1,1)

sns.distplot(x=tfm['prima']) #, bins= 20, color= '#06748C")
plt.title('prima', fontsize=15)

plt.show()

In [ ]:

fig = plt.figure(figsize = (20,4))

axl=fig.add_subplot(1,2,1)

sns.boxplot(x=tfm['canal_contacto'], data=tfm, orient='h', color= '#78E1E1l', ax=axl)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.histplot(x=tfm['canal_contacto'], data=tfm, bins= 20, color= "#78E1E1l', ax=ax2)

fig.suptitle('canal_contacto', fontsize=15)

plt.show()

In [ ]:

fig = plt.figure(figsize = (20,4))

axl=fig.add_subplot(1,2,1)

sns.boxplot(x=tfm['dia'], data=tfm, orient='h', color= '#78E1E1l', ax=axl)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.histplot(x=tfm['dia'], data=tfm, bins= 20, color= "#78E1E1l', ax=ax2)

fig.suptitle('dia', fontsize=15)

plt.show()

In [ ]:

fig = plt.figure(figsize = (20,4))

axl=fig.add_subplot(1,2,1)

sns.boxplot(x=tfm['conversion'], data=tfm, orient='h', color= "#78E1E1l', ax=axl)

ax2=fig.add_subplot(1,2,2)
sns.histplot(x=tfm['conversion'], data=tfm, bins= 20, color= '#78E1El', ax=ax2)

fig.suptitle('conversion', fontsize=15)

plt.show()



In [ ]:

#plt. figure(figsize = (11, 3))
sns.countplot(tfm[ 'asegurado_antes'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

#iplt. figure(figsize = (11, 3))
sns.countplot(tfm[ 'carnet_conducir'], palette
plt.show()

‘hus1')

In [ ]:

(tfm[tfm[ 'carnet_conducir']==1].shape[0])/(tfm.shape[0])

In [ ]:

plt.figure(figsize = (21, 5))

sns.countplot(tfm[ 'codigo_postal'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

plt.figure(figsize = (11, 3))

sns.countplot(tfm[ 'canal_contacto'], palette = "husl")
plt.show()

In [ I:

plt.figure(figsize = (70, 15))

sns.countplot(tfm[ 'canal_contacto'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

#plt.figure(figsize = (11, 3))

sns.countplot(tfm[ 'sexo'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

# Datos a graficar

etiquetas = ['Femenino', "Masculino']

valores = [175020,206089]

colores = ['green', 'blue']

plt.pie(x=valores, labels=etiquetas, colors = colores)
plt.title('sexo")

plt.show()

In [ ]:

#plt. figure(figsize = (11, 3))

sns.countplot(tfm[ 'edad_vehiculo'], palette = 'husl')

plt.show()

In [ ]:

#plt.figure(figsize = (11, 3))
sns.countplot(tfm[ 'dafios_vehiculo'], palette = 'husl')
plt.show()



- Relacién de variables categoéricas con la conversion

In [ ]:

sns.barplot(x = tfm['sexo'], y = tfm['conversion'], palette = 'husl")
plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index = tfm['conversion'], columns = tfm['sexo'], normalize = 'index')

In [ ]:

sns.barplot(x = tfm['edad_vehiculo'], y = tfm['conversion'], palette = 'husl'")
plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index = tfm['conversion'], columns = tfm['edad_vehiculo'], normalize = 'ind
ex")

In [ ]:

sns.barplot(x = tfm['edad_vehiculo'], y = tfm['conversion'], palette = 'husl")
plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index = tfm['conversion'], columns = tfm['edad_vehiculo'], normalize = 'ind
ex")

- Relacion entre variables

In [ ]:

plt.figure(figsize = (6, 3))

plt.scatter(x = tfm['prima'], y = tfm['edad'])
plt.xlabel("prima")

plt.ylabel("edad")

plt.show()

In [ ]:

sns.countplot(tfm[ 'edad_vehiculo'], hue=tfm['dafios_vehiculo'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index= tfm['edad_vehiculo'], columns = tfm['dafios_vehiculo'], normalize =
"index")

In [ ]:

sns.barplot(x = tfm['edad_vehiculo'], y= tfm['conversion'], hue = tfm['edad_vehiculo'],
palette = 'husl')
plt.show()



In [ ]:

plt.figure(figsize = (18, 5))

sns.countplot(tfm[ 'edad_vehiculo'], hue = tfm['asegurado_antes'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index = tfm['asegurado_antes'], columns = tfm['edad_vehiculo'], normalize =
"columns')

- Relacion de variables numéricas con la conversion

In [ ]:

plt.figure(figsize = (17, 7))

sns.countplot(tfm[ 'edad'], hue = tfm['conversion'], palette = 'husl")

plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index = tfm['conversion'], columns = 'edad', values = tfm['edad'], aggfunc=
'mean")

In [ ]:

plt.figure(figsize = (17, 7))
sns.countplot(tfm['dia'], hue = tfm['conversion'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:
fig = plt.figure(figsize = (10,5))

sns.kdeplot(data=tfm, x= 'prima', hue = 'conversion', fill=True, common_norm=False, pal
ette = 'husl'")

plt.xlabel('prima")

fig
plt.show()
In [ ]:

tfm.describe()

In [ ]:
sns.barplot(x = tfm['asegurado_antes'], y = tfm[ 'conversion'], palette = 'husl')
plt.show()
In [ ]:
pd.crosstab(index = tfm[ 'asegurado_antes'], columns = 'Average edad', #values = tfm['ed
ad'], aggfunc='mean'
normalize = 'columns')
In [ ]:
sns.barplot(x = tfm['carnet_conducir'], y = tfm['conversion'], palette = 'husl')

plt.show()



In [ ]:

'

pd.crosstab(index = tfm['conversion'], columns = tfm['carnet_conducir'], normalize = 'c
olumns')

In [ ]:

sns.barplot(x = tfm['dafos_vehiculo'], y = tfm['conversion'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

pd.crosstab(index = tfm['conversion'], columns = tfm['dafios_vehiculo'], normalize = 'co
lumns')

3. Feature engineering

In [ ]:

tfm = tfm.drop(['id"', 'dia’'], axis=1)

Encoding sexo y danos_vehiculo

In [ ]:

tfm[ 'sexo'] = tfm['sexo'].map( {'Female': @, 'Male': 1} ).astype(int)

tfm[ 'dafios_vehiculo'] = tfm['dafos_vehiculo'].map( {'No': @, 'Yes': 1} ).astype(int)
tfm[ 'edad_vehiculo'] = tfm['edad_vehiculo'].map( {'< 1 Year': 0, '1-2 Year':1, '> 2 Yea
rs':2} ).astype(int)

In [ ]:

tfm2 = tfm.copy()
tfm2.columns

4. Train, validation, test split

In [ ]:

tfm2.columns

In [ ]:

X = tfm2.drop(columns = 'conversion')

In [ ]:

y = tfm2[ 'conversion']

In[ ]:

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, random_state = 42, test_size
=0.2)

In [ ]:

X.head()



5. CatBoost encoding

In [ ]:

import category_encoders as ce

In [ ]:

# Para el CatBoost
X_train_cb = X_train.copy()
X_test_cb = X_test.copy()
y_train_cb = y_train.copy()
y_test_cb = y_test.copy()
In [ ]:

columns_to = ['codigo_postal', 'canal_contacto']
count = ce.CatBoostEncoder(cols=columns_to, return_df=False)

columns_to_te = list(map(lambda i: i #+ ' codificada’
, columns_to))

X_train[columns_to_te] = count.fit_transform(X_train[columns_to], y_train)
X_test[columns_to_te] = count.transform(X_test[columns_to])

In [ ]:

X_train[columns_to_te]

6. Estandarizacion

In [ ]:

tfm2.prima.describe()

In [ ]:

tfm2.edad.describe()

In [ ]:

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler, MinMaxScaler, RobustSca
ler

mms = MinMaxScaler()
X_train[['edad']] = mms.fit_transform(X_train[['edad']])
X_test[['edad']] = mms.fit_transform(X_test[['edad']])

X_train_cb[['edad']] = mms.fit_transform(X_train_cb[['edad']])
X_test_cb[['edad']] = mms.fit_transform(X_test_cb[['edad']])

rs = RobustScaler()
X_train[['prima’']] = mms.fit_transform(X_train[['prima']])
X_test[['prima']] = mms.fit_transform(X_test[['prima’']])

X_train_cb[['prima']] = mms.fit_transform(X_train_cb[['prima‘']])
X_test_cb[['prima']] = mms.fit_transform(X_test_cb[['prima']])



In [ ]:

X_train.prima.describe()

In [ ]:

X_train.edad.describe()

Como la variable prima no toma valores negativos, a todos los valores obtenidos en el escalamiento se le
suma el valor mas negativo obtenido para que todos resulten positivos:

In [ ]:

X_train[['prima’']] = X_train[['prima’']] + X_train[['prima']].min().abs()
X_test[['prima']] = X_test[['prima']] + X_test[['prima’']].min().abs()

X_train_cb[['prima']] = X_train_cb[['prima’']] + X_train_cb[['prima’']].min().abs()
X_test_cb[['prima']] = X_test_cb[['prima']] + X_test_cb[['prima’']].min().abs()
In [ ]:

X_train.prima.describe()

7. Analisis de correlacion

In [ ]:

def calcCramerV(x, y):
cm = pd.crosstab(x, y).values
n = cm.sum()
r, k = cm.shape

chi2 = stats.chi2_contingency(cm)[0]
chi2corr = max(@, chi2 - (k-1)*(r-1)/(n-1))

kcorr = k - (k-1)**2/(n-1)
rcorr = r - (r-1)**2/(n-1)

return np.sqrt((chi2corr/n) / (min(kcorr-1, rcorr-1)))

In [ ]:

df_train = X_train.copy()

df_train['prima'] = round(df_train['prima'], 2)

df_train['edad'] = round(df_train['edad'], 2)
df_train['codigo_postal'] = round(df_train['codigo_postal'], 2)
df_train['canal_contacto'] = round(df_train['canal_contacto'], 2)
df_train['sexo'] = df_train['sexo'].astype(str)

df_train['edad'] = df_train['edad'].astype(str)
df_train['carnet_conducir'] = df_train['carnet_conducir'].astype(str)
df_train['codigo_postal'] = df_train['codigo_postal'].astype(str)
df_train['asegurado_antes'] = df_train['asegurado_antes'].astype(str)
df_train['edad_vehiculo'] = df_train['edad_vehiculo'].astype(str)
df_train['dafos_vehiculo'] = df_train['dafios_vehiculo'].astype(str)
#df_train['prima'] =df_train['prima'].astype(str)
df_train['canal_contacto']= df_train['canal_contacto'].astype(str)
y_train2 = y_train.astype(str)

In [ ]:

df_train.info()



In [ ]:

df_train = pd.concat([df_train, y_train2], axis = 1)

In [ ]:
from scipy import stats
cat_attributes = df_train.select_dtypes(include="object")

dict_corr = {}
columns = cat_attributes.columns.tolist()

for column in columns:
dict_corr[column] = {}

for column2 in columns:
dict_corr[column][column2] = calcCramerV(cat_attributes[column], cat_attributes
[column2])

corr

pd.DataFrame(dict_corr)

In [ ]:

mask = np.zeros_like(corr)
mask[np.triu_indices_from(mask)] = True

fig = plt.figure(figsize = (39,6))

with sns.axes_style("white"):
ax = sns.heatmap(corr, annot=True, mask=mask, vmin=0, vmax=1, square=True)

7. Balanceamiento de los datos

In [ ]:

sns.countplot(tfm2['conversion'], palette = 'husl')
plt.show()

In [ ]:

tfm2[ 'conversion'].value_counts()

In [ ]:

46710 / (334399+46710)

In [ ]:

1- (46710 / (334399+46710))

In [ ]:

import imblearn

from imblearn.over_sampling import SMOTE
In [ ]:

smote = SMOTE(random_state = 30)



In [ ]:

X_train_smt, y_train_smt = smote.fit_resample(X_train, y_train)

X_train_smt_cb, y_train_smt_cb = smote.fit_resample(X_train_cb, y_train_cb)

In [ ]:

train_smt = pd.concat([X_train_smt, y_train_smt], axis = 1)

In [ ]:

train_smt['conversion'].value_counts()

In [ ]:

X_train.head()

8. Seleccion de variables predictoras

In [ ]:

from BorutaShap import BorutaShap
from xgboost import XGBClassifier

model = XGBClassifier(n_jobs=-1)

Feature_Selector = BorutaShap(model = model, importance_measure="shap', classification=
True)
Feature_Selector.fit(X=X_train_smt_cb,y=y_train_smt_cb,n_trials=15,sample=True,train_or
_test="test',normalize=False, verbose=True)

In [ ]:

Feature_Selector.plot(which_features="all', figsize=(12,9))

In [ ]:

featuressubset2 = Feature_Selector.Subset()
featuressubset2

9. Modelos

In [ ]:

from sklearn.metrics import recall_score,precision_score,fl_score, balanced_accuracy_sc
ore

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score,roc
_auc_score,ConfusionMatrixDisplay

In [ ]:

X_train@ = X_train_smt.copy()
X_test@ = X_test.copy()



In [ ]:

X_train_smt = X_train_smt[featuressubset2.columns]
X_test = X_test[featuressubset2.columns]

X_train_smt_cb = X_train_smt_cb[featuressubset2.columns]
X_test_cb = X_test_cb[featuressubset2.columns]

XGBClassifier

In [ ]:

xgb=XGBClassifier()

XGB_fit=xgb.fit(X_train_smt, y_train_smt)

y_predict = XGB_fit.predict(X_test)

XGB_probability = XGB_fit.predict_proba(X_test)[:,1]

In [ ]:

XGB_fit.feature_importances_

In [ ]:

from xgboost import plot_importance
plot_importance(XGB_fit)
plt.show()

In [ ]:

acc_xgb=accuracy_score(y_test,y predict)

recall xgb=recall_score(y_test,y_predict)
precision_xgb=precision_score(y_test,y predict)
flscore_xgb=f1_score(y_test,y_predict)

AUC_xgb=roc_auc_score(y_test,XGB_probability)

print("Accuracy : ", acc_xgb)
print("Precision:",precision_score(y_test,y predict))
print("Recall:",recall_score(y_test,y predict))
print("F1-Score:",fl_score(y_test,y_predict))
print("ROC_AUC Score:",AUC_xgb)

In [ ]:

acc_balanced_xgb=balanced_accuracy_score(y_test,y_predict)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,y predict))

In [ ]:

print(classification_report(y_predict,y test))



In [ ]:

from sklearn.metrics import roc_curve
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, XGB_probability, pos_label=1)

plt.title('Curva ROC del modelo XGBoost')
plt.xlabel('Proporcion de FP'")
plt.ylabel('Proporcién de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)
plt.plot((0,1), ls="'dashed',color="black")
plt.show()

In [ ]:

cm=confusion_matrix(y_test,y_predict, labels = [1,0])
print(cm)
sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="GnBu")

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels = [1,0])
cm_.plot()

plt.show()

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y predict,normalize="true', labels =

[1,e])

XGBoost - Hyperparameter tuning

In [ ]:

from xgboost import XGBClassifier
model_xgb = XGBClassifier()
model_xgb.fit(X_train_smt, y_train_smt,eval_metric="mlogloss")

pred_xgb = model_xgb.predict(X_test)

predictions_xgb = [round(value) for value in pred_xgb]
accuracy_xgb = accuracy_score(y_test, predictions_xgb)
print("Accuracy: %.2f%%" % (accuracy_xgb * 100.0))



In [ ]:

model xgb_tuned = XGBClassifier(base_score=0.5, booster='gbtree', colsample_bylevel=1,

colsample_bynode=1, colsample_bytree=1, enable_categori
cal=False,

gamma=10, gpu_id=-1, importance_type=None, #gamma ©

interaction_constraints='"', learning_rate=0.02, max_del
ta_step=10, #learning_rate=0.1 #max_delta_step=0

max_depth=3, min_child_weight=1,eval_metric="'mlogloss’,
#max_depth=3, min_child_weight=1

monotone_constraints="()"', n_estimators=180, n_jobs=12,
#n2 estimator 180

num_parallel_tree=1, predictor='auto', random_state=1,
#random state 1

reg_alpha=0, reg_lambda=1, scale_pos_weight=1, subsampl
e=1,

tree_method="exact', validate_parameters=1, verbosity=N
one)
model xgb_tuned.fit(X_train_smt, y_train_smt)
pred_xgb_tuned = model xgb_tuned.predict(X_test)
predictions_xgb_tuned = [round(value) for value in pred_xgb_tuned]

In [ ]:

from xgboost import plot_importance
plot_importance(model xgb_tuned)
plt.show()

In [ ]:

from hyperopt import STATUS_OK, Trials, fmin, hp, tpe
space={"'max_depth': hp.quniform("max_depth", 3, 18, 1),
‘gamma‘’: hp.uniform ('gamma', 1,9),
'reg_alpha' : hp.quniform('reg_alpha', 40,180,1),
'reg_lambda' : hp.uniform('reg_lambda', ©,1),
'colsample_bytree' : hp.uniform('colsample_bytree', 0.5,1),
'min_child_weight' : hp.quniform('min_child_weight', 0, 10, 1),
'n_estimators': 180,
'seed': ©

In [ ]:

def objective(space):
clf=XGBClassifier(
n_estimators =space['n_estimators'], max_depth = int(space['max_dep
th']), gamma = space['gamma'],
reg_alpha = int(space['reg_alpha']),min_child_weight=int(space[ 'min
_child_weight']),
colsample_bytree=int(space[ 'colsample_bytree']))

evaluation = [(X_train_smt, y_train_smt), (X_test, y_test)]

clf.fit(X_train_smt, y_train_smt,
eval set=evaluation, eval_metric="auc",
early stopping_rounds=10,verbose=False)

pred = clf.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, pred>0.5)
print ("SCORE:", accuracy)

return {'loss': -accuracy, 'status': STATUS_OK }



In [ ]:

trials = Trials()

best_hyperparams = fmin(fn = objective, space = space, algo = tpe.suggest, max_evals =
100, trials = trials)

In [ ]:

best_hyperparams

In [ ]:

xgb_tuned_probability = model_xgb_tuned.predict_proba(X_test)[:,1]

acc_xgb_tuned=accuracy_score(y_test,predictions_xgb_tuned)
recall_xgb_tuned=recall_score(y_test,predictions_xgb_tuned)
precision_xgb_tuned=precision_score(y_test,predictions_xgb_tuned)
flscore_xgb_tuned=f1l_score(y_test,predictions_xgb_tuned)
AUC_xgb_tuned=roc_auc_score(y_test,xgb_tuned_probability)
print("Accuracy : ", accuracy_score(y_test,predictions_xgb_tuned))
print("Precision:",precision_score(y_test,predictions_xgb_tuned))
print("Recall:",recall_score(y_test,predictions_xgb_tuned))
print("F1-Score:",f1l_score(y_test,predictions_xgb_tuned))
print("ROC_AUC Score:",AUC_xgb_tuned)

In [ ]:

fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, predictions_xgb_tuned, pos_label=1)

plt.title('Curva ROC del modelo XGBoost')
plt.xlabel('Proporcion de FP")
plt.ylabel('Proporcidon de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)
plt.plot((0,1), ls='dashed',color="black")
plt.show()

In [ ]:

acc_balanced_xgb_tuned=balanced_accuracy_score(y_test,predictions_xgb_tuned)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,predictions_xgb_tuned))
In [ I:

cm=confusion_matrix(y_test,predictions_xgb_tuned, labels = [1,0])

print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="GnBu")

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,predictions_xgb_tuned, labels = [1,0
1

#cm_.plot()

#iplt.show()



In [ ]:
cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,predictions_xgb_tuned,normalize="tru
e', labels = [1,0])

#cm_.plot()

#plt.show()

Regresidn logistica

In [ ]:

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.linear_model import LogisticRegressionCV

modelSMOTE = LogisticRegressionCV(solver='liblinear', class_weight="balanced', intercep
t_scaling=0.9, Cs=15)

modelSMOTE.fit(X_train_smt, y_train_smt)
y_pred_SMOTE_logreg = modelSMOTE.predict(X_test)
1r_probability =modelSMOTE.predict_proba(X_test)[:,1]

acc_logreg = accuracy_score(y_test, y_pred_SMOTE_logreg)
recall logreg = recall_score(y_test, y_pred_SMOTE_logreg)
prec_logreg = precision_score(y_test, y pred_SMOTE_logreg)
f1_logreg = fl1_score(y_test, y_pred_SMOTE_logreg)
AUC_LR=roc_auc_score(y_test,1lr_probability)

print("Accuracy : ", acc_logreg)

In [ ]:

X_test.describe()

In [ ]:

modelSMOTE.feature_names_in_

In [ ]:

modelSMOTE. coef_

In [ ]:

modelSMOTE. intercept_

In [ ]:

AUC_LR=roc_auc_score(y_test,1lr_probability)

print("ROC_AUC Score:",AUC_LR)

In [ ]:

acc_balanced_logreg=balanced_accuracy_score(y_test,y pred_SMOTE_logreg)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,y_pred_SMOTE_logreg))

In [ ]:

print(classification_report(y_test, y_pred_SMOTE_logreg))



In [ ]:

fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, lr_probability)

plt.title('Curva ROC del modelo de regresién logistica')
plt.xlabel('Proporcion de FP")
plt.ylabel('Proporcidon de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)
plt.plot((0,1), ls='dashed',color="black")
plt.show()

In [ ]:

#Matriz de confusion

cm=confusion_matrix(y_test,y_pred_SMOTE_logreg, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="BuPu')

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels = [1,0])
cm_.plot()

plt.show()

In [ I:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y pred_SMOTE_logreg,normalize="true'
, labels = [1,0])

In [ ]:

#exactitud balanceada

(0.9394098498372362+0.6379405988095773) /2

In [ ]:

8946/ (8946+577)

In [ ]:

577/ (8946+577)

In [ ]:

42550/ (42550+24149)

In [ ]:

24149/ (42550+24149)

In [ ]:

acc_logreg,recall_logreg,prec_logreg,fl_logreg

Arbol de decision (Decision tree)



In [ ]:

modelSMOTEDT = DecisionTreeClassifier()
modelSMOTEDT.fit(X_train_smt, y train_smt)
y_pred_SMOTE_DT = modelSMOTEDT.predict(X_test)
DT_probability =modelSMOTEDT.predict_proba(X_test)[:,1]

acc_DT = accuracy_score(y_test,y_pred_SMOTE_DT)
prec_DT = precision_score(y_test, y_pred_SMOTE_DT)
rec_DT = recall_score(y_test, y_pred_SMOTE_DT)

f1 DT = f1_score(y_test, y_pred_SMOTE_DT)

AUC_DT=roc_auc_score(y_test,DT_probability)

print("Accuracy : ", acc_DT)

In [ ]:

AUC_DT=roc_auc_score(y_test,DT_probability)

print("ROC_AUC Score:",AUC_DT)

In [ ]:

print(classification_report(y_test, y_pred_SMOTE_DT))

In [ ]:

acc_balanced_DT=balanced_accuracy_score(y_test,y pred_SMOTE_DT)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,y pred_SMOTE_DT))
In [ ]:

fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, DT_probability)

plt.title('Curva ROC del arbol de decisidén')
plt.xlabel('Proporcion de FP'")
plt.ylabel('Proporciéon de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)
plt.plot((©,1), ls='dashed',color="black")
plt.show()

In [ ]:

#Matriz de confusion

cm=confusion_matrix(y_test,y pred_SMOTE_DT, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="BuPu"')

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y pred_SMOTE_DT,normalize="true', la
bels = [1,0])

Random Forest



In [ ]:

modelSMOTERF = RandomForestClassifier()
modelSMOTERF.fit(X_train_smt, y train_smt)
y_pred_SMOTE_RF = modelSMOTERF.predict(X_test)
RF_probability = modelSMOTERF.predict_proba(X_test)[:,1]

acc_RF = accuracy_score(y_test,y_pred_SMOTE_RF)
prec_RF = precision_score(y_test, y_pred_SMOTE_RF)
rec_RF = recall_score(y_test, y_pred_SMOTE_RF)
f1 RF = f1_score(y_test, y_pred_SMOTE_RF)

AUC_RF=roc_auc_score(y_pred_SMOTE_RF,y_test)

print("Accuracy : ", acc_RF)
print("ROC_AUC Score:",AUC_RF)

In [ ]:

print(classification_report(y_test, y_pred_SMOTE_RF))

In [ ]:

acc_balanced_RF=balanced_accuracy_score(y_test,y pred SMOTE_RF)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,y pred_SMOTE_RF))
In [ ]:

fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, RF_probability)

plt.title('Curva ROC del modelo Random Forest')
plt.xlabel('Proporciéon de FP")
plt.ylabel('Proporcién de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)

plt.plot((0,1), ls="'dashed',color="black")

plt.show()

In [ ]:

cm=confusion_matrix(y_pred_SMOTE_RF,y_test, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="RdPu")

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y pred_SMOTE_RF,normalize="true', la
bels = [1,0])

Random Forest - hyperparameter tuning

In [ ]:

X_train_smt.dtypes



In [ ]:

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

random_search = {'criterion': ['entropy', 'gini'],
'max_depth': [2,3,4,5,6,7,10],
'min_samples_leaf': [4, 6, 8],
'min_samples_split': [5, 7,10],
'n_estimators': [300]}

clf = RandomForestClassifier()
model = RandomizedSearchCV(estimator = clf, param_distributions = random_search, n_iter
= 10,

cv = 4, verbose= 1, random_state= 2, n_jobs = -1)

model.fit(X_train_smt,y_train_smt)

Guardamos el modelo

In [ I:
import pickle
filename = 'random_forest.sav'

pickle.dump(model, open(filename, 'wb'))

In [ ]:
import pickle

filename = 'random_forest.sav'
rf_load = pickle.load(open(filename, 'rb"))

Evaluacion del modelo

In [ ]:

y_pred_SMOTE_RF2=rf_load.predict(X_test)

In [ ]:

import time

start_time = time.time()

importances = rf_load.feature_importances_

std = np.std([tree.feature_importances_ for tree in rf_load.estimators_], axis=0)
elapsed_time = time.time() - start_time

print(f"Elapsed time to compute the importances: {elapsed_time:.3f} seconds")

In [ ]:

print (classification_report(y_test, y_pred_SMOTE_RF2))



In [ ]:

from sklearn.metrics import auc
y_score = rf_load.predict_proba(X_test)[:,1]
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_score)

plt.title('Curva ROC del modelo Random Forest')
plt.xlabel('Proporcién de FP")
plt.ylabel('Proporcidon de TP (Precision)")

plot(fpr,tpr)
plot((0,1), ls='dashed',color="black")
plt.show()

print ('Area under curve (AUC):

, auc(fpr,tpr))

In [ ]:

roc_auc_score(y_test, y score)

In [ ]:

RFK_probability =rf_load.predict_proba(X_test)[:,1]

acc_RFK=accuracy_score(y_test,y_pred_SMOTE_RF2)

recall RFK=recall score(y_test,y pred_ SMOTE_RF2)
precision_RFK=precision_score(y_test,y pred_SMOTE_RF2)
flscore_RFK=f1_score(y_test,y_pred_SMOTE_RF2)
AUC_RFK=roc_auc_score(y_test,y_score)

print("Accuracy : ", accuracy_score(y_test,y pred_SMOTE_RF2))
print("Precision:",precision_score(y_test,y pred_SMOTE_RF2))
print("Recall:",recall_score(y_test,y pred SMOTE_RF2))
print("F1-Score:",fl_score(y_test,y _pred SMOTE_RF2))
print("ROC_AUC Score:",AUC_RFK)

In [ ]:
acc_balanced_RFK=balanced_accuracy_score(y_test,y_pred_SMOTE_RF2)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy _score(y_test,y_pred_SMOTE_RF2))
In [ ]:

cm=confusion_matrix(y_pred_SMOTE_RF2,y test, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="RdPu")

In [ I:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y pred_SMOTE_RF2, labels = [1,0])

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y pred SMOTE_RF2,normalize='true’, 1
abels = [1,0])

KNN



In [ ]:

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
modelSMOTE_KNN = KNeighborsClassifier()
modelSMOTE_KNN.fit(X_train_smt, y_train_smt)
y_pred_SMOTE_KNN = modelSMOTE_KNN.predict(X_test)
KNN_probability = modelSMOTE_KNN.predict _proba(X_test)[:,1]

acc_KNN = accuracy_score(y_test, y_pred_SMOTE_KNN)
recall KNN = recall_score(y_test, y_pred_SMOTE_KNN)
prec_KNN = precision_score(y_test, y_pred_SMOTE_KNN)
f1_KNN = f1_score(y_test, y pred_SMOTE_KNN)

AUC_KNN =roc_auc_score(y_test,KNN_probability)

print("Accuracy : ", acc_KNN)
print("ROC_AUC Score:",AUC_KNN)
In [ ]:

AUC_KNN =roc_auc_score(y_test,KNN_probability)

print("ROC_AUC Score:",AUC_KNN)

In [ ]:

acc_balanced_KNN=balanced_accuracy_score(y_test,y pred_SMOTE_KNN)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,y_pred_SMOTE_KNN))
In [ ]:

print(classification_report(y_test, y_pred_SMOTE_KNN))

In [ ]:
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, KNN_probability)

plt.title('Curva ROC del modelo KNN')
plt.xlabel('Proporcion de FP")
plt.ylabel('Proporciéon de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)

plt.plot((0,1), ls='dashed',color="black")

plt.show()

In [ ]:

cm=confusion_matrix(y_pred_SMOTE_KNN,y test, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True,cmap="RdPu")

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,y pred SMOTE_KNN,normalize='true', 1
abels = [1,0])

CatBoost



In [ ]:

X_train_smt_cb[ 'codigo_postal'] = X_train_smt_cb['codigo_postal'].astype(str)
X_train_smt_cb['canal_contacto'] = X_train_smt_cb['canal_contacto'].astype(str)

X_test_cb['codigo_postal'] = X_test_cb['codigo postal'].astype(str)
X_test_cb['canal _contacto'] = X_test _cb['canal _contacto'].astype(str)

In [ ]:

from catboost import CatBoostClassifier

cat_features = ['codigo_postal', 'canal _contacto']
cat_model = CatBoostClassifier()
cat_model = cat_model.fit(X_train_smt_cb, y_train_smt_cb, cat_features=[1,6],
eval_set = (X_test_cb, y_test_cb), early stopping rounds = 10

, verbose = 100)

predictions = [pred[1] for pred in cat_model.predict_proba(X_test_cb)]
print('Validation ROC AUC Score:', roc_auc_score(y_test_cb, predictions, average = 'wei
ghted'))

In [ ]:

cat_model=model.fit(xtrain,ytrain)
predictions=cat_model.predict(X_test)
cb_probability =cat_model.predict_proba(X_test)[:,1]

acc_cb=accuracy_score(y_test,predictions)

recall cb=recall _score(y_test,predictions)
precision_cb=precision_score(y_test,predictions)
flscore_cb=f1_score(y_test,predictions)
AUC_cb=roc_auc_score(y_test,cb_probability)
print("Accuracy : ", accuracy_score(y_test,predictions))
print("Precision:",precision_score(y_test,predictions))
print("Recall:",recall_score(y_test,predictions))
print("F1-Score:",f1l_score(y_test,predictions))
print("ROC_AUC Score:",AUC_cb)

In [ ]:

from sklearn.metrics import roc_curve
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, cb_probability)

plt.title('Curva ROC del modelo CatBoost')
plt.xlabel('Proporciéon de FP'")
plt.ylabel('Proporcion de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)

plt.plot((0,1), ls='dashed',color="black")

plt.show()

In [ ]:

from sklearn.metrics import precision_recall fscore_support
precision_recall fscore_support(y_test_cb,predictions)

In [ I:

acc_balanced_cb=balanced_accuracy_score(y_test,predictions)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,predictions))



In [ ]:

cm=confusion_matrix(predictions,y test, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="RdPu")

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,predictions,labels = [1,0])

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,predictions,normalize="true', labels

= [1191)

Red neuronal

In [ ]:

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense
import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

import warnings

Scikit Learn

In [ ]:
from sklearn.neural_network import MLPClassifier

clf = MLPClassifier(solver="adam', alpha=le-7, hidden_layer_sizes=(11, 40,11,40,11,), r
andom_state=19)

clf.fit(X_train_smt, y_train_smt)

In [ ]:

predictions_rn = neural_network_load.predict(X_test)

In [ ]:

[coef.shape for coef in neural_network_load.coefs_]

In [ ]:

rn_probability = neural_network_load.predict_proba(X_test)[:,1]



In [ ]:

acc_rn=accuracy_score(y_test,predictions_rn.round())
recall_rn=recall_score(y_test,predictions_rn.round())
precision_rn=precision_score(y_test,predictions_rn.round())
flscore_rn=f1_score(y_test,predictions_rn.round())
AUC_rn=roc_auc_score(y_test,rn_probability)

#print accuracy and Auc values of model

print("Accuracy : ", accuracy_score(y_test,predictions_rn.round()))
print("Precision:",precision_score(y_test,predictions_rn.round()))
print("Recall:",recall_score(y_test,predictions_rn.round()))
print("F1-Score:",f1_score(y_test,predictions_rn.round()))
print("ROC_AUC Score:",AUC_rn)

In [ ]:

acc_balanced_rn=balanced_accuracy_score(y_test,predictions_rn)
print("Accuracy balanced : ", balanced_accuracy_score(y_test,predictions_rn))
In [ ]:

from sklearn.metrics import roc_curve
fpr, tpr, = roc_curve(y_test, rn_probability)

plt.title('Curva ROC de la red neuronal')
plt.xlabel('Proporcion de FP")
plt.ylabel('Proporciéon de TP (Precision)')

plt.plot(fpr,tpr)

plt.plot((0,1), ls="'dashed',color="black")

plt.show()

In [ ]:

cm=confusion_matrix(predictions_rn,y_test, labels = [1,0])
print(cm)

sns.heatmap(cm,annot=True, cmap="RdPu")

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,predictions_rn, labels = [1,0])

In [ ]:

cm_=ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(y_test,predictions_rn,normalize="true', lab
els = [1,0])

Se guarda el modelo

In [ ]:
import pickle
filename = 'neural network.sav'

#pickle.dump(clf, open(filename, 'wb'))

In [ ]:

X_test = X_testO[['sexo', 'prima’','edad', 'asegurado_antes', 'codigo_postal', 'edad_vehicul
o', 'dafios_vehiculo', 'canal_contacto']]



In [ ]:

import pickle
neural_network_load = pickle.load(open('red_neuronal.sav', 'rb'))

Hyperparameter tuning

In [ ]:

from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn import svm
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

#donde el alpha he cambiado 16 por 7 como sugiere el paquete

parameters = {'solver': ['lbfgs', 'adam'], 'max_iter': [5,10], ‘'alpha': [le-7, ©.0001,
0.05], 'hidden_layer sizes':[(11, 40,11,40,11,),(150,100,50), (120,80,40), (100,50,30
)], 'random_state':[10,11,12,13,14,15,16,17,18,19]}

clf = GridSearchCV(MLPClassifier(), parameters, n_jobs=-1, cv=5)

clf.fit(X_train_smt, y_train_smt)
print(clf.score(X_train_smt, y_train_smt))
print(clf.best_params_)

In [ ]:

predictions = clf.predict(X_test)

In [ ]:

acc_cb=accuracy_score(y_test,predictions.round())

recall _cb=recall_score(y_test,predictions.round())
precision_cb=precision_score(y_test,predictions.round())
flscore_cb=f1_score(y_test,predictions.round())
AUC_cb=roc_auc_score(predictions.round(),y_test)
print("Accuracy : ", accuracy_score(y_test,predictions.round()))
print("Precision:",precision_score(y_test,predictions.round()))
print("Recall:",recall_score(y_test,predictions.round()))
print("F1-Score:",f1_score(y_test,predictions.round()))
print("ROC_AUC Score:",AUC_cb)

10. Resumen de resultados



In [ ]:

resultados = {

"XGB": [acc_xgb,acc_balanced_xgb,precision_xgb,recall_xgb,flscore_xgb,AUC_xgb],

"XGB tuned": [acc_xgb_tuned,acc_balanced_xgb_tuned,precision_xgb_tuned,recall xgb t
uned, flscore_xgb_tuned,AUC_xgb_tuned],

"Regresion Logistica": [acc_logreg,acc_balanced_logreg,prec_logreg,recall_logreg,fl
_logreg,AUC_LR],

"KNN": [acc_KNN,acc_balanced_KNN, prec_KNN, recall KNN, f1_KNN, AUC_KNNT],

"Arbol de Decisién": [acc_DT,acc_balanced DT, prec DT, rec DT, fi1 DT, AUC DT],

"Random Forest" : [acc_RF,acc_balanced_RF, prec_RF, rec_RF, fl1_RF, AUC_RF],

"Random Forest K" : [acc_RFK,acc_balanced RFK, precision_RFK, recall RFK, flscore_R
FK, AUC_RFK],

"CatBoost": [acc_cb,acc_balanced_cb, precision_cb, recall_cb, flscore_cb, AUC_cb],

"Red neuronal": [acc_rn,acc_balanced_rn, precision_rn, recall_rn, flscore_rn, AUC_r
n]

}

resumen = pd.DataFrame(data = resultados, index = ['Accuracy', 'Accuracy balanced', 'Prec
ision', 'Recall', 'F1-Score', 'AUC'])
resumen



