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RESUMEN DEL CONTENIDO EN ESPANOL E INGLES

(Maximo 250 palabras — 1530 caracteres, aplica para resumen en espafiol):

Resumen:

Esta investigacién esta basada en el andlisis y evaluacion de modelos que permitan la prediccion de
fraudes en las solicitudes de reclamacidn de pélizas vehiculares. Existen varios modelos utilizados
en Machine Learning, en este caso se implementaron solo tres: regresion logistica, Arbol de decision
y XGBoost. Se compararon la eficacia de cada uno de ellos mediante métricas especificas y la
general la Curva ROC.

Abstract:

This research is based on the analysis and evaluation of models that allow the prediction of fraud in
the claim of insured vehicle policies. There are several models used in Machine Learning, in this
case only three were implemented: Logistic Regression, Decision Tree and XGBoost. The
effectiveness of each of them was compared using specific metrics and the general ROC Curve.
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Resumen

Esta investigacion esta basada en el analisis y evaluacion de modelos que permitan la prediccion
de fraudes en las solicitudes de reclamacion de pdlizas vehiculares. Existen varios modelos
utilizados en Machine Learning, en este caso se implementaron solo tres: regresion logistica,
Arbol de decision y XGBoost. Se compararon la eficacia de cada uno de ellos mediante métricas

especificas y la general la Curva ROC.

Palabras Claves: Fraudes, polizas, reclamos de asegurados, Machine Learning, Regresion

Logistica, Arbol de Decision y XGBoost



Abstract
This research is based on the analysis and evaluation of models that allow the prediction
of fraud in the claim of insured vehicle policies. There are several models used in Machine
Learning, in this case only three were implemented: Logistic Regression, Decision Tree and
XGBoost. The effectiveness of each of them was compared using specific metrics and the

general ROC Curve.

Keywords: Fraud, policy, insured claims Machine Learning, Logistic Regression, Decision Tree

and XGBoost.



Introduccion

Durante varios afios atras, el fraude ha venido creciendo rapidamente y creando infinidad
de problemas como la economia en las entidades pertinentes, en esta investigacion se estudian
estafas que se ocasionan en la reclamacion de polizas vehiculares, que por medio de modelos de
clasificacion supervisada de Machine Learning se busca la deteccion de los casos donde se logre
la minimizacion dichos problemas.

Esta investigacion se realiza con el fin de revisar modelos que permite a las aseguradoras
encontrar los diferentes fraudes que se presentan en el dia a dia. Por medio del machine learning
se ha permitido estudiar diferentes campos, donde permite encontrar patrones que sirven como
prediccidn y toma de decisiones.

Se realiza un andlisis estadistico, con el fin de poder interpretar el comportamiento que
tiene la solicitud en las reclamaciones de las polizas de seguros vehiculares, la aplicacion y
desarrollo de los modelos nos permite evidenciar los fraudes que predice cada uno de estos. La
eficacia es evaluada mediante la métrica general de la curva ROC.

Se realiza una revision bibliogréfica sobre el comportamiento del SOAT en Colombia,
los actos que son categorizados como fraudes y modelos que han sido utilizados para la revision
de este tema, optando por analizar las bases de datos con Regresion Logistica, Arbol de Decision
y XGBoost.

La metodologia de esta investigacion esta basada en las fases del Proceso estandar de la
industria cruzada para la mineria de datos (CRISP-DM), logrando entender el comportamiento
del conjunto de los datos y por ultimo la evaluacion de cada uno de los modelos.

Se concluye cual es el modelo mas eficiente en la prediccién de fraudes, mediante

modelamiento en Jupyter Notebook, teniendo en cuenta las métricas que arroja cada modelo.



Planteamiento Del Problema

El fraude es un factor que se presenta en el dia a dia en los usuarios que adquieren su
seguro vehicular, afectando directamente el bolsillo de los entes encargados; segun Castellanos
Heras (2021) el aumento en los casos de fraude detectados, han hecho que las compaiiias
encargadas tomen medidas drasticas sobre el impacto negativo en el negocio de estos procesos
ilicitos. Como falsas solicitudes en las reclamaciones implementadas por algunas personas, son

unas de las mentiras empleadas para cometer dichos casos arbitrarios.

Segun Dalhia de la O (2021) dentro de los entes encargados, los fraudes en seguros de
autos se entienden como una serie de mentiras empleadas por una persona para cobrar una péliza
de seguros. Los actos son ejecutados por sujetos que obtienen informacion personal de los
clientes y la utilizan de manera incorrecta, adquiriendo los beneficios monetarios sin haber
participado en los hechos de accidentes viales; Se puede decir, que estos actos se realizan con el

objetivo de obtener ganancias a través de los falsos accidentes.
En los altimos afios en Colombia aproximadamente un 37% de los casos donde se

pretende cobrar las pélizas de seguros no estaban involucradas en los siniestros viales segun
FASECOLDA (2022). Miguel Gomez, presidente de Fasecolda, expreso que “el fraude es un
delito y las compafiias de seguros usan cada vez herramientas mas sofisticadas como la
inteligencia artificial para combatir y controlar este flagelo” dando asi solucion a las diferentes

irregularidades que observan en dichos casos.

Algunos de los modelos estadisticos que han sido utilizados por diferentes compafiias
para la identificacién de los casos donde se implementan fraudes, no han sido de gran ayuda;

Debido a que lo avances no han sido solo tecnol6gicos, sino que también, las personas que



cometen los fraudes utilizan nuevas herramientas o engafios. Sin embargo, se han utilizado
diversos modelos que controlan de una u otra forma algunos de los casos donde se presentan

estafas, asi mismo, minimizando dicha problematica.

De acuerdo con la anterior informacion y a la necesidad que se tienen de buscar modelos
que permitan, la deteccion de comportamientos deshonestos que utilizan ciertas personas para
cobrar las pélizas en los falsos accidentes viales, y en referencia a Badal Valero et al. (2020)
donde indica que “El reconocimiento de esta problemdtica implica la adopcion de sistemas de
prevencion y la identificacion de patrones de comportamiento de distintos aspectos que
conciernen al asegurado en su conducta frente al siniestro para minimizar este tipo de
anomalias que se presentan sin medida alguna”. Sin embargo, las empresas no cuentan con
modelos efectivos que puedan dar solucién definitiva a esta gran problematica que no solo se

vive en Colombia sino a nivel mundial.

Actualmente en el &ambito de la analitica de datos hay diferentes modelos que se utilizan
para el andlisis, especialmente para lograr la identificacion de los casos en que pueda presentar
fraudes, pero sin mucho éxito en ninguno de ellos. Por esta razon nace la necesidad de analizar
algunos modelos de clasificacion supervisada para la deteccion de los fraudes y asi observa cuél
de ellos presentan un mayor grado de eficacia y que les permita a las entidades un mejor

funcionamiento.
Pregunta problema:

¢ Cuéles son los modelos de clasificacion supervisada mas pertinentes para la prevencién

de fraudes a seguros vehiculares?



10

Justificacion

En el sector de las aseguradoras crece la necesidad de minimizar los fraudes que se
presentan dia a dia por dichas personas que ven los accidentes como la oportunidad de generar
ganancias gracias a los diferentes siniestros viales. Como lo indica Viteri Gutiérrez (2020) los
defraudadores se han especializado en diferentes técnicas, herramientas y métodos que utilizan

para la implementacion de dichos fraudes, facilitando con mayor habilidad las estafas.

Segun Martinez Mayorga (2017) la importancia que reciben las pélizas se debe a que
cada persona que cuenta con un vehiculo se le genera un aporte obligatorio que garantiza como
minimo la atencion en urgencias en caso de algun accidente, esto a través del Fondo de
Solidaridad y Garantia (FOSYGA) quien destina los recursos para la inversion de la salud. Por
esta razon comienzan a crecer sin medida alguna las anomalias, como elevados costos médicos,
altas comisiones por diferentes entidades de la salud, accidentes que nunca ocurrieron, incluso
por polizas falsas, esto viene ocurriendo desde hace un par de décadas por el simple hecho de no

contar con la presencia de las autoridades locales que logren controlar dichas incoherencias.

En la revision de los diferentes modelos de clasificacion supervisada que son utilizados
para el estudio de comportamientos sospechosos en las actividades fraudulentas de las pélizas de
seguros vehiculares, se estudia la posibilidad de combatir estos inconvenientes y como lo resalta
Corso (2009) en el analisis estadistico se utilizan técnicas de mineria de datos que abordan la

solucion a problemas de prediccidn, clasificacion y segmentacion.

Segun Ortiz y Guzman (2021) el Machine Learning hace referencia a la deteccion
sistematica de conductas y patrones (Algoritmos) significativos de un grupo de datos. Esto

conllevando a una precision para la identificacién de fraudes en los seguros vehiculares, asi,
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evitando que ingresen datos fraudulentos en los registros de las reclamaciones por accidentes

viales.

En esta investigacion se estudian los siguientes modelos: Arbol de decision, Regresion logistica
y XGBoost, con el fin de comparar la eficacia al momento de modelar cada uno ellos. Se
realizara el analisis para la base de datos que se tiene sobre supuestos fraudes presentados con
cada uno de estos modelos; queriendo obtener una efectividad en alguno de estos evaluado con

una matriz de confusion y curva ROC.
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Objetivos de investigacion:

Objetivo General:

Evaluar modelos de clasificacion supervisada (Regresion Logistica, Arbol de decision &

XGBoost) para la identificacion de posibles fraudes a las pdlizas de seguros de vehiculos.

Objetivos Especificos:

1. Realizar un andlisis estadistico descriptivo bivariado de la base de datos para la
identificacion de patrones que muestren el comportamiento de fraude en polizas
de seguros de vehiculos.

2. Aplicar los modelos de clasificacion supervisada para la identificacion de fraudes
en seguros de vehiculos.

3. Comparar la efectividad de los modelos de clasificacion supervisada
seleccionados a partir de una matriz de confusién y curva ROC (curva de

caracteristica operativa del recepto).
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Marco Tebrico

En este apartado se conocera el concepto sobre fraude y del sistema que gira en torno al
SOAT (Seguro obligatorio de accidentes de transito) y las diferentes anomalias que se presentan
en los mismos, se estudia diferentes investigaciones referentes a este articulo para revisar los
modelos mas efectivos al momento de la deteccidn de fraudes en las pdlizas de seguros

vehiculares.

El fraude es denominado un engafio que realizan terceros para el beneficio propio y
afectando drasticamente a las aseguradoras, teniendo que pagar monetariamente por falsas
solicitudes en los seguros. Como lo resalta Carmona y Londofio (2021) el fraude no es un tema
facil de resolver, debido a las multiples modalidades que surgen por los nuevos estafadores y a la
evolucion que se ve cada dia. Gracias a las nuevas herramientas y el progreso de la tecnologia se
ha ido utilizando el Machine Learning (que de ahora en adelante en el documento se denotara

como ML) para la reduccién de estas problematicas que presentan las entidades competentes.

La directora Angela Huzgame de FASECOLDA en el afio 2016, indica que el SOAT es
un seguro de todos y para todos, de las personas depende hacerlo sostenible para que siga
protegiendo en caso de algun accidente. En la ley 33 de 1986, la cual da origen al Cddigo
Nacional de Transito Terrestre, donde se incorpora el seguro en Colombia y se decreta como
requisito obligatorio para todo vehiculo automotor que transite por las diferentes vias del
territorio nacional. La creacion del SOAT nace con el fin de garantizar los recursos médicos que
faciliten la atencion integral para las victimas de accidentes viales, beneficiando tanto a

pasajeros, peatones y conductores de los vehiculos que estén involucrados en dichos accidentes.

Segun la federacion de aseguradores colombianos (Fasecolda) informé que el afio 2022

aproximadamente el 47% de los vehiculos que estan matriculados no cuenta con la p6liza del
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SOAT, siendo 16 millones de vehiculos matriculados. Analizando cada region del pais donde
resaltan ciudades como Amazonas, Vichada y Arauca, de las cuales son las que menos cuenta
con vehiculos con el seguro obligatorio. También, indican que las motocicletas son los vehiculos

que menos cumplen con este reglamento.

El gobierno nacional a través de la superintendencia financiera colombiana (SFC) indica
cual es el valor monetario que debe pagar cada ciudadano por la compra del SOAT, teniendo en
cuenta las caracteristicas de cada vehiculo. Segun FASECOLDA (2022) el monto total no es
destinado a los seguros de riesgos catastréficos; los porcentajes son destinado para las
aseguradoras, Runt, y el ADRES (Administradora de los Recursos del Sistema General de
Seguridad Social en Salud). En la siguiente ilustracion se puede observar como se distribuye el
valor que realiza una persona por el pago de su SOAT.
lustracion 1:

Distribucién de recursos del SOAT

¢Como se distribuyen los recursos del SOAT?

100%
Pago del
! Tomador
o5, I 1 I 0%
assgurlrﬁlg:: M:IE;JEIJDQ Tasa RUNT

En promedio, de cada $100 que paga el tomador
por su SOAT, 545 son destinados a contribuciones

I v transferencias y quedan $54 para que la
ANSV: 3% aseguradora atienda siniestros y la operacion del

Adres: 14,2%
T

minle para

SOAT

ramo.

La Superintendencia Financiera de Colombia define la tarifa del SOAT por categoria de vehiculo, Ademads, la legislacion
contempla una contribucién a la ADRES y la tasa al RUNT, a cargo del tomador de la pdliza como un valor adicional a la prima.

Nota. La Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) contempla el valor que debe pagar
cada vehiculo, y la legislacién colombiana define la distribucién del dinero. Tomado de
FASECOLDA (2022)

Dependiendo el accidente asi es el monto que la aseguradora le indemniza a la victima,

estas tarifas basadas segun el salario minimo mensual legal vigente en Colombia. Algunos
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montos que se logran cobrar son tan elevados que esto genera que diferentes personas presenten

solicitudes de reclamos para generar algun dinero extra para sus bolsillos.

Por esta razon el fraude en Colombia y en todo el mundo crece drasticamente, afectando
directamente a las aseguradoras; segun la investigadora de la camara técnica del SOAT De la
Espriella (2022) indica que son diferentes componentes de frauden que se utilizan hoy en dia,
siendo el **No Accidente de Transito**, la causa mas frecuente que se presenta en dichas

anomalias; Las modalidades podrian variar dependiendo del monto que se presente cobrar.

Para lograr ver desde otro punto de vista las inconformidades que se presenta en las
polizas de seguros vehiculares, también, poder detectar dichas anomalias que presentan las
aseguradoras, se utilizan diferentes mecanismos relacionados con el aprendizaje supervisado ML

en inglés y sus diferentes modelos de clasificacion supervisada.

La inteligencia artificial (1A) se hace mas importante debido a tanta informacion
recolectada durante muchos afios, esto le genera a multiples empresas entender como es el
funcionamiento de sus empresas y asi tomar medidas y decisiones que le sirven de mejoria. Para
Rouhiainen (2018) la inteligencia artificial es la habilidad de los ordenadores para hacer
actividades que normalmente requieren de inteligencia humana, siendo un poco mas detallado el
investigador, indica que la 1A es la capacidad de las maquinas para usar algoritmos, aprender de

base de datos y asi tomar decisiones de lo aprendido, tal cual como lo hace un ser humano.

Dichos modelos logran la solucién de problemas como el fraude, no solo en pélizas sino
también en tarjetas de créditos, politica, entre otras. Segun Garcia et al. (1998) los modelos de
clasificacion supervisada son procesos que se realizan para encontrar propiedades comunes entre

un conjunto de datos y clasificar dentro de diferentes clases. La idea principal de esto modelos es



16

interpretar la descripcion de la base de datos y asi lograr un modelo que permita encontrar

algoritmos basados en la informacion dada.

Para la identificacion de los fraudes en las pélizas de seguros vehiculares se utilizan 3
modelos mencionado anteriormente, los cuales sirven para analizar la eficiencia de cada uno de
ellos al momento de la deteccion de dichas irregularidades.

La regresion logista ha sido un modelo de ML que ha servido para observar el
comportamiento en diferentes campos de la investigacion, en los cuales se presentan fraudes para
las aseguradoras o entidades encargadas de pago por diferentes causas o dafios a sus clientes.
Como lo indica Moreno Palenzuela (2018) la regresion logistica es un método estadistico lo cual
sirve para la clasificacion binaria de los datos propuestos, esto beneficiando el andlisis del
comportamiento que tiene la base de datos. Con el estudio de este modelo se representa si el
suceso ocurre 0 no, en este caso identifica si hay o no fraude en cada una de las solicitudes de las
polizas que se estudia.

Segun Robles et al. (2020) para logar un buen funcionamiento del algoritmo, es
importante realizar un preprocesamiento de la base de datos. Uno de estos procesos que se debe
hacer y no solamente para este modelo, es hacer una limpieza de datos, también, eliminar
variables por falta de fiabilidad o que no tienen importancia en el analisis; realizar los diferentes
pasos mencionados anteriormente permite el rendimiento y la calidad de los sistemas predictivos.

Otro de los modelos que se utiliza para la prediccion de los fraudes es Arbol de
Decision, también conocido en el ML como modelo supervisado de clasificacion mediante
particiones binarias recursivas. Este modelo se encuentra entre los mas utilizados en la ciencia de
datos, no s6lo por su interpretabilidad y su performance (rendimiento) sino también por ser la

base de los modelos mas potentes utilizados en la actualidad, de acuerdo con Arana (2021).
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Segun Bogoya Contreras (2022) los arboles de decision estan compuestos por nodos los
cuales corresponden a las variables de entrada, ramas que representan los posibles valores que
puede tener las variables de entrada y una hoja la cual representa los posibles valores de salida.
Este sistema en que se procesan los datos segun el modelo facilita al cientifico a interpretar los
datos de una forma mas facil y entendible.

Para las aseguradoras, entes encargados de las polizas de seguros vehiculares han
utilizado en los Gltimos afos diferentes métodos para minimizar la corrupcidn que se presenta en
ellas. Algunos métodos es el ML que por medio de modelos que han sido utilizado para la
prediccién y andlisis de comportamientos de datos, permitiendo ver el tipo de fraude y el
procedimiento que le da los estafadores en cada uno de ellos; asi mismo, conociendo cada una de
las estrategias que utilizan los impostores y evitando nuevos fraudes.

En otras palabras y como lo indica los investigadores Bouza y Agustin (2012) un arbol de
decision es una representacion grafica que permite determinar a partir de algin método que
modela las tomas de decisiones por medio de reglas de facil comprensién. En el proceso de la
prediccidn el camino lleva a una evaluacion de dichas reglas de las decisiones que se puedan
tomar, al momento de hacer un analisis de los nodos (indican una decisién que se esta tomando
en el arbol y se representan con un cuadrado) se llega a la conclusion si hay representacion de
fraude.

El modelo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) es una técnica que se basa en un
procesamiento paralelo de los algoritmos y observaciones, por lo que obtiene una mayor rapidez
y eficiencia al momento de su aplicacion, esto seguin Castellanos Heras (2021) EL XGBoost fue
desarrollado inicialmente por el profesor de ML Tiangi Chen, en la actualidad han ido

interviniendo muchos mas desarrolladores para la mejoria y eficacia del modelo.
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Frutos Serrano (2021) define el XGBoost como una biblioteca que implementa dichos
algoritmos que se basan en la implementacion de modelos anteriores, teniendo en cuanta lo
errores que otros modelos (Regresion Lineal) generan. Algunas que distinguen el modelo
XGBoost es una penalizacion inteligente en la toma de decision, tanto una reduccion en los
nudos de las hojas.

Los resultados precisos y la opcion de manejar bases de datos con mdltiples variables son
una de las ventajas que define Espinosa Zufiiga (2020) para el modelo XGBoost, gracias a esto,
en los campos donde se utilizan huellas digitales, seguridad financiera, aseguradoras, seguridad
vial, etc. Puede beneficiarse y minimizar los dafios y perjuicios que le puedan ocasionar los
diferentes tipos de fraudes. El investigador también aclara algunas desventajas y como la mas
principal es que el modelo no funciona con tipo de datos cualitativos, sino que tienen que ser
especificamente cuantitativos.

Con el estudio de las diferentes teorias mencionadas anteriormente se puede definir que
los tres modelos a trabajar generan un porcentaje de mayor eficacia al momento de la prediccion.
También se tiene en cuenta las caracteristicas de cada modelo para el proceso de modelaje, como
bien indican algunos investigadores los datos 0 mas bien las variables tiene que ser de tipo

cuantitativo, asi, generando una mayor efectividad en la prediccién.
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Antecedentes

Entre las muchas investigaciones que se han llevado a cabo para la detencion de fraudes
en diferentes campos de la economia mundial, especialmente en el contorno de las aseguradoras
de polizas de seguros vehiculares, que estudian por medio de aplicacion de modelos de
supervision clasificada y pueden contrarrestar la problematica que se presentada en el dia a dia

afectando directamente el bolsillo de estas entidades.

Belhadji et al. (2000) en su investigacion realizada sobre un modelo para la deteccién de
fraudes de seguros, indica que lograria evaluar el alcance el fraude de seguros vehiculares por
medio sistemas expertos que le permitiera la revision de dichos fraudes. Determinar indicadores
que le convenga minimizar dichas anomalias para las entidades aseguradoras, revisando por

varios factores que pueden intervenir en la investigacion.

El manejo que lleven las aseguradoras sobre el seguro vehicular puede cambiar
dependiendo la entidad. Segun Ayuso et al. (1999) El funcionamiento del seguro dicta unas
pautas que debe tener en cuenta el duefio del vehiculo al momento de cobrar la indemnizacion o
dicho en otras palabras cobrando el seguro en caso de algun accidente. En ocasiones los
siniestros viales pueden afectar a terceros, esto es lo que puede ocasionar o presentar un
porcentaje mayor en dichas anomalias; permitiendo cobrar tarifas elevadas que jamas se

presentaron.

En el trascurso del tiempo la tecnologia ha evolucionado de una manera valiosa, dando
mejores oportunidades en los diferentes campos o disciplinas que ayudan en el bienestar del ser
humano. Con esto, también ayudando en la creacién de diferentes modelos probabilisticos que
han servido para detectar situaciones de fraude como los que se presentan en las polizas del

SOAT. Citando de nuevo a Badal Valero et al. (2020) donde menciona que, en materia de las
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técnicas para la deteccion de fraudes y en la implementacion de algoritmos para la modelacion y
prediccion ha utilizado modelos como regresion lineal, redes neuronales y modelos de eleccion

discreta.

En este tipo de incoherencias se analiza si los diferentes casos, donde se puede presentar
de que, si son anomalias o no, para ello los modelo constituye a la creacion y revision de los
algoritmos que permitan revisar cada uno de los casos; segun (Ameijeiras Sanchez et al. 2021) el
reto que tiene cada desarrollador de modelos es la de construir un modelo predictivo, en la cual
sea cada vez mas flexible y adaptables a condiciones cambiantes con rapidez, permitiendo

detectar eventos Unicos o emergentes.

Los procesos que se llevan para la deteccion de los fraudes se basan en: determinar un
conjunto de datos que sirve para la determinacion, validacion de la informacion tomada, y por
altimo probar las variables significativas, dando asi resultados confiables o llegado al caso de
gue no lo sean. Segun Santamaria Ruiz (2006) la deteccion basada en reglas esta basada en el
analisis individual de cada caso, con la utilizacion de ML que es capaz de extraer patrones que
permita comparar las bases de datos gigantes, esto permitiendo a los analistas el comprender y

modelar de una manera mas eficiente, ayudando a la toma de decisiones.

La necesidad de las aseguradoras de evitar algun tipo de fraude en las pélizas de seguros
vehiculares conlleva a que utilicen diferentes estrategias en la eliminacion de todas las rarezas
que se presenten. Una de esas estrategias es el ML, que por medio de modelos de prediccion y
algoritmos permiten analizar el comportamiento en la mineria de datos y asi observar como se
pueden presentar fraudes en las diferentes solicitudes en las aseguradoras.

En esta investigacion se utiliza tres modelos, que por medio de su implementacion

individual se lograra evidenciar el comportamiento en las anomalias. También, se evaluara el
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modelo con mejor rendimiento en la prediccion y el descubrimiento de mayores patrones que
utilizan los estafadores.

Segun Castellanos Heras (2021) el analisis del fraude cada vez se extiende més en todos
los campos de negocio, siendo las pdlizas de seguros de automoviles las que poseen mayor
numero de herramienta para poder controlar los fraudes. EI modelo que utiliza el investigador
Castellanos es el arbol de decision, lo implementa debido a que es una de las metodologias mas
utilizas en la inteligencia artificial y por su facil interpretacion.

Citando a los investigadores Ayuso et al. (1999) donde explica que la aplicacion de los
modelos de eleccién maltiple permite determinar en primer lugar cuales son los indicadores para
estudiar y asi confirmar la sospecha de fraude en un expediente. Estos investigadores
proporcionaron un modelo a las compafiias lo cual le permitié identificar un tipo de
comportamiento fraudulento, con esto facilitando el proceso de deteccion, el Arbol de decision
es un modelo que le permite realizar el respectivo analisis.

Patifio Espinoza (2014) opta por utilizar la Regresion Logistica como modelos de
prediccidn, debido a que son caracterizados por su sencilla aplicacion e intuitiva interpretacion
del resultado que arroje el modelo. El investigador Patifio en su investigacion implementa otros
dos modelos que lo conllevan a lo mismo, pero no con la misma eficacia que lo hace el Arbol de
Decision con un porcentaje del 78% de favorabilidad.

La regresion logistica consiste en la medicién de la calidad del modelo en una sucesion
para distintos puntos de corte entre 0 y 1, segiin Moreno Palenzuela (2018), basandose en esta
breve definicion, el investigador utiliza este modelo de regresion para su investigacion. Aungue,
explica muy breve que el gran problema que se puede tener al momento de aplicar el modelo es

el elevado uso de recursos en relacion con la cantidad de casos que se toma como entrenamiento.
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Para los siguientes investigadores Carmona y Londofio (2021) en su proceso de
investigacion, indican que el mejor modelo con mayor porcentaje de eficacia es la regresion
logistica, aunque para ellos es importante tener en cuenta que este modelo presenta un gran
numero de “falsos positivos” y para la entidad a la cual hace el proceso de investigacion es mas

favorable detectar los fraudes y no se vea afectado los ingresos de la compaiiia.

En la comparacion y eficacia de modelos clasificados que resalta Frutos Serrano (2021)
en su investigacion, resalta que el modelo regresion lineal es mas eficaz que el XGBoost,
teniendo en cuenta que para este estudio no se implementara la Regresion Lineal; Resalta que el

XGBoost no es tan eficaz debido a que el otro modelo realiza predicciones mas precisas.

Segun los antecedentes revisados, se puede evidenciar cuales modelos son los mas
utilizados e incluso los mas afectivos al momento de la prediccién. Llegando a la
implementacion de los modelos (Regresion logistica, Arbol de Decision y el XGBoost) para esta
investigacion. En la busqueda del modelo mas eficiente, se planea trabajar la misma base de
datos para asi Comparar la efectividad de los modelos de clasificacion supervisada seleccionados
a partir de una matriz de confusion y curva ROC, como lo indica uno de los objetivos

especificos.
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Metodologia

Para el desarrollo de esta investigacion y queriendo dar respuesta al interrogante
planteado, también dando cumplimiento con los objetivos, y basdndonos en los paradigmas de
investigacion, se implementara una metodologia de caracter cuantitativa; esto porque la
investigacion esta basada en el analisis de variables, el cual permitira llegar a la solucion del
problema. Haciendo un analisis experimental y manipulativo, teniendo en cuenta las creencias
basicas segun Guba y Lincoln (2002) sobre el proceso metodoldgico aplicado para esta
investigacion, lo cual esta basado en el estudio y analisis de la realidad que se puede ver por
medio de mediciones, teniendo un control e inferencia de otras investigaciones que aportan a este

mismo estudio.

Con el proposito de desarrollar esta investigacion se selecciona la base de datos acorde
con la investigacion, luego de esto se realiza una limpieza y procesamiento para que no vaya a
ocurrir distorsiones en los posibles resultados, concluyendo con una modelacion de los modelos

de clasificacion supervisada, mediante las herramientas e implementacion del ML.

Para el desarrollo metodoldgico se implementara las fases que utiliza (Galan Cortina,
2015) en su proyecto investigativo basandose en el Proceso estandar de la industria cruzada para

la mineria de datos (CRISP-DM, siglas en ingles).
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llustracién 2:

Comportamiento de la metodologia CRIP-DM

Entendimiento —2”| Entendimiento
del Negocio de los Datos

N

Preparacién de
los Datos

Implantacién T l

Datos Modelamiento

rd

Evaluacién

Nota. Secuencias de las fases en la metodologia CRIP-DM. Tomado de (Galan Cortina, 2015)

Basado en lo mencionado anteriormente, las fases de la investigacion se desarrollaran de

la siguiente forma:

Fase 1:

Recoleccién y entendimiento de la base de datos, la plataforma de Kaggle cuenta con
multiples bases de datos, en este sitio web se encuentra las pdlizas de los seguros vehiculares en
la que presuntamente se presentan los fraudes. Filtrando en la busqueda de la pagina con las
palabras en inglés “Insurance Claims” que en el idioma espafiol es Reclamacion de Seguros y
utilizando la base de datos del autor Shah (2018) para la respectiva investigacion y analisis de
este. Se escoge esta base datos de los miles que genera la pagina, por la razon de que se ve mas
completa, en el sentido de que no tiene ningun analisis y no le han hecho ningdn recorte en las

variables.
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Fase 2:

Analisis de los datos, en esta fase nos permite ver el comportamiento de cada una de las
variables de las bases de datos, asi determinar cuéles son las que afectan con mayor porcentaje
en dichos fraudes. Esta base de datos al descargarla cuenta con un total de 40 columnas por 1000
filas, de las cuales, hay variables que no genera mucha informacién relevante y se llegara el caso

de no hacer ningun analisis con ellas.
Fase 3:

Recoleccion de bibliografica, hacer una averiguacién sobre lo que se ha hecho acerca de
lo que se trabaja, revisando cuales modelos han servido para la solucion de la problematica. En
esta fase también se estudia cuéles de los modelos utilizados han sido mas efectivos en otras

investigaciones, asi manejando los mas viables para esta investigacion.
Fase 4

Preparaciéon de los datos, en esta fase implicaria una limpieza en la base de datos y un
respectivo procesamiento a través de técnicas (Agrupamientos, seleccion de variables,
transformacion de variables, datos faltantes y hasta una reduccion de datos), logrando esto se

llevara a cabo la siguiente fase que sera la de modelacion.
Fase 5:

Modelacidn, en esta fase los datos se utilizan para construir y evaluar la eficiencia de los
modelos de clasificacion supervisada aplicados en el ML. Luego de realizado la modelacién de
cada uno de los modelos mencionados anteriormente se compara la efectividad a la hora de

detectar los fraudes.
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Fase 6:

Evaluacion, Realizando las anteriores fases es necesario hacer una evaluacion sobre los
resultados que se obtiene sobre cada uno de los modelos aplicados en la investigacion. Es
necesario saber si en la base de datos analizada se presentan los dichos fraudes, es posible que

nuevos hallazgos puedan servir para generar nuevas ideas a otros proyectos a explorar.



Aplicacion

En el presente capitulo se describe la aplicacion del proyecto teniendo en cuenta las fases

anteriormente mencionadas.

Descripcion de los datos:
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La base de datos que se utilizo en la investigacion es del autor Shah (2018) que se puede

descargar de la plataforma Kaggle, filtrando la busqueda en la pagina web con las palabras en

inglés “Insurance Claims” (reclamos de aseguramiento). A continuacion, se muestra en la tabla

las variables e informacion de toda la base de datos.

llustracién 3:

Tipo de variables

Data columns (total 48 columns):
# Column

months_as_customer

age

policy_number

policy bind_date

policy state

policy esl

policy deductable

policy_annual_premium

umbrella_limit

9 insured_zip

18 insured_sex

11 insured_education_level

12 insured_occupation

13 1insured_hobbies

14 insured_relationship

15 capital-gains

16 capital-loss

17 incident_date

18 incident_type

19 collision_type

2@ incident_severity

21 authorities_contacted

22 incident_state

23 incident_city

24  incident_location

25 incident_hour_of_the_day

26 number_of_vehicles_involved

27 property_damage

28 bodily injuries

29 witnesses

3@ police_report_available

31 total_claim_amount

32 injury_claim

33 property_claim

34 vehicle_claim

35 auto_make

36 auto_model

37 auto_year

38 fraud_reported

E) c39

©

=N T R ST NTRY

Nota. Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

Non-Null Count

1800

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

_ @ non-null
dtypes: float64(2), int64(17), object(21)

int64
object
object
object
int64
floaté4
int64
int64
object
object
object
object
object
int64
int64
object
object
object
object
object
object
object
object
int64
int64
object
int64
int64
object
int64
int64
int64
int64
object
object
int64
object
floated



28

El tipo de cada variable es caracterizado por palabras como: Float64, Int64 y Object; para
realizar el andlisis con los modelos propuestos, es importa conocer toda la informacion de la
Data, como se menciond anteriormente los modelos trabajan con mas eficacia si son de tipo
cuantitativas. A continuacion, una explicacion a lo que hace referencia cada tipo de variable:

e Object: Se utiliza para representar cualquier tipo de objeto en Python, como cadenas de
texto, listas, diccionarios, entre otros. Es el tipo de datos mas genérico en Python y puede
almacenar cualquier tipo de valor.

e Int64: Se utiliza para representar nimeros enteros de 64 bits en Python. Este tipo de datos
es atil cuando se necesitan valores enteros muy grandes o cuando se realizan operaciones
matematicas que requieren una alta precision.

e Float64: Se utiliza para representar nimeros de punto flotante de 64 bits en Python. Este
tipo de datos es Util para representar valores decimales y se utiliza con frecuencia en

calculos cientificos y matematicos.

Esta base de datos cuenta originariamente con 40 columnas por 1000 filas, con variables
de tipo cualitativas y cuantitativas. Como primer paso para el estudio de esta, se analiza la forma
en que se encuentra conformada cada una de sus variables, esto con el fin de observar la
informacidn que nos genera cada una de ellas. La base de datos es tomada de EE.UU, y el
estudio es enfocado en variables similares al del comportamiento en las polizas de seguros
vehiculares colombianas. En la tabla se muestra la informacion de cada variable, su traduccion y

lo que expresa cada una de ellas.



Tabla 1:
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Base de datos con la traduccidn y definicion de cada variable, se indica si es til en el estudio o

mejor eliminarla, con una breve justificacion.

Variable

months_as_customer

Age

policy_number

policy_bind_date

policy_state

policy_csl

policy_deductable

policy_annual_premium

Traduccion de
Variable

Meses como
Cliente

Edad

Numero de pdliza

Fecha de la pdliza

Estado de la pdliza

Limite Unico
combinado

Deducible de
poliza

prima anual de la
poliza

Definicion

Esta variable
representa los
meses que ha
estado utilizando la
poliza.

Representa la edad
del cliente

El nimero de péliza
del seguro
adquirido

Indica la fecha en la
cual se adquirid la
poliza

Quiere indicar si la
poliza esta vigente
o lo contrario
vencida

Representa el
monto que puede
pagar la pdliza a
terceros

EL valor que paga
por la pdliza

Es el monto que
debe pagarse para
la proteccién de la
aseguradora

util?

Justificacion

Sl

NO

Todas las pélizas en general
tienen una fecha en la cual
muestran el dia exacto de la
vinculacién

Es importante ya que refleja
la edad de la persona
victima del accidente

El numero de la pdliza no
genera ningun dato
relevante en el estudio

la fecha de la pdliza no
genera ningun dato
relevante en el estudio

El estado de la pdliza no
genera ningun dato
relevante en el estudio

Esta variable muestra el
monto que la aseguradora
pagé a los terceros, en el
estudio no es relevante

Este variable es importante,
muestra el valor que paga
las aseguradoras, se puede
estudiar si el valor es muy
grande en comparacion a las
demas solicitudes.

Cada usuario paga un valor
dependiendo el tipo de
vehiculo y tipo de seguro
que desea adquirir.
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umbrella_limit

insured_zip

insured_sex

insured_education_level

insured_occupation

insured_hobbies

insured_relation_ship

capital-gains

capital-loss

limite seguro
paraguas

PENDIENTE

Sexo Asegurado

Nivel educativo
del asegurado

ocupacion del
asegurado

Hobbies del
asegurado

Relacion del
asegurado

Ganancias del
capital

Perdidas del
capital

este tipo de seguro
es una cobertura
adicional por
encima de los
limites basicos de
tu seguro normal

PENDIENTE

Define el género de
la persona que
solicito el seguro

Indica cual es el
maximo nivel del
asegurado

Indica cual es la
ocupacion del
asegurado

El pasatiempo
preferido del
asegurado

PENDIENTE

Indica que valor de
ganancia que recibe
el cliente en caso
de no haber ningun
accidente

Indica que valor le
da en perdidas el
cliente

en caso de
accidente

Para el estudio no genera
importancia, debido a que
es proceso interno de EE.UU

Se determina a la
eliminacién de la variable

La variable se puede filtrar
dependiendo el género y se
puede llegar a alguna
conclusidn

La variable se puede filtrar
dependiendo el nivel de
educacion del usuario y se
puede llegar a alguna
conclusidn.

La variable se puede filtrar
dependiendo

la ocupacion del usuario y
se puede llegar a alguna
conclusién

La variable se puede filtrar
dependiendo el hobby del
usuario y se puede llegar a
alguna conclusion

La variable se puede filtrar
dependiendo la relacién del
usuario y se puede llegar a
alguna conclusién

Se puede evidenciar que
estos valores no pueden
generar sospechas de
fraudes

Se puede evidenciar que
estos valores no pueden
generar sospechas de
fraudes
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incident_date

incident_type

collision_type

incident_severity

authorities_contacted

incident_state

incident_city

incident_location

incident_hour_of_the_day

number_of_vehicles_involved

property_damage

Fecha del
accidente

Tipo de Incidente

Tipo de colision.
(Lateral, de frente)

Gravedad del
accidente

Autoridades
contactadas

Estado donde
ocurrio accidente

Ciudad donde
ocurrio accidente

Direccion donde
ocurrio accidente

Hora en que
ocurrio accidente

Numero de
vehiculos
involucrado en el
accidente

Dafioala
propiedad

Indica el dia en que
ocasiono el
siniestro

Indica como fue el
accidente, si hubo
mas involucrados

Explica si la colisidon
fue de frente,
lateral, etc.

Indica que tan
grave fue el
accidente, (pérdida
total) del vehiculo

Explica que
autoridad se llama
al momento del
accidente

Indica en qué
Estado sucedio el
accidente

Indica en que
ciudad sucedio el
accidente

Indica en que
ubicacion sucedio
el accidente

Indica la hora en
que sucedié el
accidente

Indica si hay mas
vehiculos
involucrados

Indica si el
accidente ocasiono
dafio a otra
propiedad

Por falta de informacion, se
determina la eliminacion de
la variable.

Por falta de informacion, se
determina la eliminacion de
la variable.

Por falta de informacion, se
determina la eliminacion de
la variable.

La variable muestra el
suceso y gravedad de este,
se estudia el caso.

Cuando se llama a las
autoridades se puede
evidencia que si hubo
accidente

Informacion de EE.UU

Informacion de EE.UU

Informacion de EE.UU

Las pdlizas deben contener
la hora en que ocurrio el
accidente, asi se puede
estudiar si la solicitud no
corresponde a lo dicho

Danos a terceros, es uno de
los principales fraudes

Por falta de informacidn, se
determina la eliminacion de
la variable.
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bodily_injuries

witnesses

police_report_available

total_claim_amount

injury_claim

property_claim

vehicle_claim

auto_make

auto_model

auto_year

fraud_reported

_¢c39

Lesiones
corporales

Testigos

Reporte de policia

Importe total de
reclamacion

Demanda por
lesiones

Reclamo de
propiedades

Reclamo vehicular

Marca del carro

Modelo del carro

Afio del carro

Reporte de Fraude

Sin Datos

indica que la pdliza
cubre las lesiones
de terceros

Indica si hubo algun
testigo en el
accidente

Muestra el reporte
del accidente

El valor que la
aseguradora da al
propietario

El valor que se paga
luego de haber
hecho una
demanda para el
pago de las lesiones

El valor que se le
pagan a las
propiedades en
cada de hacer algun
dafio

El valor que paga a
los demas vehiculos

Representa la
marca del carro

Representa el
modelo del carro

Representa el afio
del carro

Indica si hay o no
Fraude

Sin Datos

Dafios a terceros, es uno de
los principales fraudes

Se pueden presentar falsos
testimonios

Se pueden presentar falsos
testimonios si no hay
reporte de policia

Las ganancias que puede
obtener con la reclamacion,
es el objetivo principal de
los fraudes

Las ganancias que puede
obtener con la reclamacion,
es el objetivo principal de
los fraudes

Dafios a terceros, es un de
los
principales fraudes

Las ganancias que puede
obtener con la reclamacion,
es el objetivo principal de
los fraudes

La marca o el modelo del
carro no genera relevancia
en el estudio

Variable Respuesta

NO contiene informacion

Nota. La tabla representa la traduccién de cada una de las variables, en la justificacién se
argumenta la razon por la cual se elimina o estudia la variable. Elaboracion propia.



Para el analisis de los datos se deben realizar diferentes procedimientos que permiten

tener una data limpia de errores y asi poder evaluar cada los modelos a estudiar.
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Uno de estos procesos, es el observar los datos faltantes en las variables, que en primera

instancia no arrojan ninguno, ya que estan camuflados en la base de datos con ;?°, reemplazar

estos signos de interrogacion con casillas vacias se podra evidenciar los datos que hacen falta en

cada una de las variables. Como lo evidencia en la ilustracion 4.

llustracién 4:

Representacion de datos faltantes.
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Nota. La grafica muestra datos faltantes en cada una de las variables a estudiar.
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Elaboracién



Realizado el cambio, se puede observar datos faltantes en dos variables, la primera
‘Collision_Type’ y ‘Property Damage’ con porcentajes de 18 (180 datos) y 37 (360 datos)
respectivamente; como superan un 15% de valores ausentes, se determina la eliminacion de las
variables. En caso de que no supere el porcentaje mencionado, se puede realizar imputacion de
variable, dependiendo la técnica méas adecuada para la variable.

Como segundo paso, se realiza una eliminacion de las variables que no generan
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importancia en el estudio, esto se hace antes de poder realizar el modelamiento con cada modelo

trabajado; dejando como nueva de base la siguiente:

llustracién 5:

Nueva base de datos

Dat; columns (total 24 célumns):

#

WO 0o~ W= @

106
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

Column

Unnamed: @
months_as_customer

age

policy_deductable
policy_annual premium
insured sex
insured_education_level
insured occupation
insured hobbies
insured_relationship
capital-gains
capital-loss
incident_type
collision_type
incident_severity
authorities_contacted
incident_hour_of the day

number_of_vehicles_involved

bodily_injuries
total _claim_amount
injury_claim
property_claim
vehicle claim
fraud_reported

Mon-Null Count

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

inted
floate4d
object
object
object
object
object
int64
inted
object
object
object
object
int64
inted
inted
inted
inted
int6d
inted
object

Nota. Nueva base de datos luego del procesamiento realizado a la misma. La fila 0 ‘Unnamed: 0’

es una variable que no genera informacion y al modificar la data nos queda reflejada. Con 23
variables se procede a realizar el modelamiento de cada modelo. Elaboracion propia desde

Jupyter Notebook
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Analisis exploratorio

Una vez analizados los datos, se procede a realizar un analisis, generando y dando
cumplimiento a uno de los objetivos de la investigacion que es realizar un analisis bivariado de
toda la base de datos, esto implica crear tablas de frecuencia o graficos estadisticos; esto se
realiza teniendo como fija la variable ‘Fraud Reported’ (Reporte de Fraude), debido a que nos
muestra si la solicito es relevada como fraude. A continuacion, una de las gréaficas que se
lograron realizar, fue con la variable ‘authorities contacted’ (Autoridades contactadas), ‘Insured-
Sex’ (Sexo del asegurado), ‘incident_hour of the day’ (Hora del accidente), y
‘insured_hobbies’ (Pasatiempo del asegurado).

A continuacion, en las graficas que se presenta, las barras de color naranja seran las que
reflejan el ‘Fraude’ y el color azul representa el ‘No Fraude’. También se debe de tener en cuenta
que el analisis bivariado se realizo, teniendo como fija la variable respuesta, en este caso
‘Fraud_Reported’.

De la misma forma en la parte izquierda de las graficas de barras, se encontraran una
tabla de proporcionalidad que van desde 0 a 1, que corresponde a los valores que estan

interpretado en el diagrama estadistico.



llustracién 6:

Analisis bivariado, variables ‘Authorities Contacted’y ‘Fraud_Reported’

fraud_reported

authorities_contacted

Ambulance
Fire

None
Other

Police

0.184595
0.216467
0.112882
0179283
0.306773

0.230769
0.242915
0.024291
0.255061
0.246964
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0.30 A

0.25 4

0.20 ~

0.15 A

0.10 4

0.05 1

0.00 -

fraud_reported
I N

il

|

Ambulance

=
=

None

authorities_contacted

Other

ice

Pol

Nota. La grafica de barras es representa de acuerdo con la tabla de proporcionalidad y refleja el

analisis bivariado entre la variable repuesta ‘Fraud Reported’ y ‘Authorities _Contacted’.
Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

La variable “Autoridades contactadas” refleja 5 datos diferentes (Ambulancia, Bomberos,

Ninguno, Policia y Otros), se puede observar que al contactar la policia es menos probable que

las personas o clientes puedan cometer algln tipo de fraude.

En un momento que se comienza a realizar el analisis y al observar ‘None’ (Ninguno)

como dato de la variable, se estimaba que el porcentaje de fraude fuera a ser mayor a los demas,

en muchos de los casos debe de estar una autoridad presente para poder justificar el accidente

ocasionado y al no presentarse ninguno se puede aprovechar para poder ejecutar los fraudes.
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llustracién 7:

Analisis bivariado, variables ‘Insured _Sex’y ‘Fraud_Reported’

0.5 1
fraud_reported N Y 0.4 1
insured_sex
FEMALE 0.545817 0.510121 0.3
MALE 0.454183 0.489879
0.2 1
0.1 1 fraud_reported

N

Y
0.0 -

FEMALE
MALE

insured_sex

Nota. La grafica de barras es representa de acuerdo con la tabla de proporcionalidad y refleja el
analisis bivariado entre la variable repuesta ‘Fraud Reported’ y ‘Insured Sex’. Elaboracion
propia desde Jupyter Notebook

En la variable “Sexo del asegurado” se puede observar que la mujer muestra una
proporcién un poco mayor e en comparacion a los hombres, lo que quiere decir es que los
reportes que se solicitaron, los realizaron mas las mujeres.

En la tabla de proporcionalidad, los nimeros se mantienen en el mismo promedio y es

muy relevante en el diagrama de barras. Las mujeres aun con minimo namero de diferencia se

define como el tipo de cliente con mayor probabilidad de que realice algun tipo de fraude.



llustracién 8:

Analisis bivariado, variables ‘Insured_Hobbies’y ‘Fraud_Reported’

fraud_reported

insured_hobbies

Deporte Acuatico
Deporte en Extremo
Ejercicio

Estaren Casa

Juego de Mesa

0.114210

0.213811

0.278884

0.284197

0.108898

0.085020
0.182186
0.303644
0.178138
0.251012
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0.30 4

0.25 A

0.20 4

0.15

0.10 -

0.05 4

0.00 -

Deporte Acuatico

_—
—
—
E——

fraud_reported
N N

Deporte en Extremo

Ejercicio

insured_hobbies

Estar en Casa

Nota. La grafica de barras es representa de acuerdo con la tabla de proporcionalidad y refleja el
analisis bivariado entre la variable repuesta ‘Fraud Reported’ y ‘Insured Hobbies’. Elaboracion
propia desde Jupyter Notebook

En la variable ‘Insured Hobbies’, el Ejercicio se destaca por estar por encima de los

demas datos; las persona que reportaron el pasatiempo como ejercicio, se encuentran con un

mayor porcentaje de fraude.

Tener en cuenta que para esta variable en un principio se minimizaron valores, esto con el

fin se arroja un mejor reporte de este. Por ejemplo, habia datos como: ajedrez, domino, video

juegos; que se conectaron a un solo dato ‘Juegos de Mesa’. Asi mismo con los otros 4

componentes que completan la variable ‘Insured Hobbies’.



llustracién 9:
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Analisis bivariado, variables ‘Incident_hour_of the day’ y ‘Fraud_Reported’

fraud_reported

incident_hour_of_the_day

1

2
3
4

0.245684
0.281541
0.262948

0.209827

0.238866
0.271235
0.299395

0.190283

0.30 A

0.25 A

0.20 A

0.15 A

0.10 A

0.05 A1

0.00

™~ m
incident_hour_of_the_day

fraud_reported
I N
ey

Nota. La grafica de barras es representa de acuerdo con la tabla de proporcionalidad y refleja el
analisis bivariado entre la variable repuesta ‘Fraud Reported’ y ‘Incident Hour Of The Day’.
Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

Para la variable ‘incident_hour of the day’ se realizd una clasificacion en 4 etapas:

primera ‘1’ definido en el intervalo de tiempo [00:00,05:59], segunda ‘2’ en el intervalo

[06:00,11:59], tercera ‘3’ en el intervalo [12:00,17:59] y por Ultima fase, la cuarta ‘4’ en el

intervalo [18:00,23:59]. En el que el 3 ‘Tarde’ representa un gran nimero de fraudes, cometidos

en ese trascurso del dia.
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Luego de una sofisticada revision de la base datos, se puede decir que estan completos y
cumplen con las condiciones de las pdlizas colombianas. Para la realizacion de esta fase, primero
se realiza una limpieza de las variables que no genera informacion relevante en el estudio;
Variables como ¢ C39’ que no contiene ningun dato, se considera variable no pertinente para el
estudio.

Luego de una previa observacion de los datos, se realiza una limpieza de las variables que
no generan importancia en el estudio, esto se hace antes de poder realizar el modelamiento con
cada modelo trabajado; en la llustracion 5 se puede observar las variables que son utilizadas en
el procesamiento de los modelos.

La recategorizacion de las variables cualitativas permite que la programacién analice solo
variables de tipo cuantitativas, esto se logra por medio de las Variables Dummy, que es utilizada
comunmente en los analisis estadisticos y en la modelizacion de datos para representar
caracteristicas categoricas de una informacion y que permitiendo ser incluidas en los modelos
estadisticos a trabajar. En el caso de la base de datos trabajada, caracteristicas como Sexo del
asegurado, Hobbies, Nivel educativo, entre otras. Se aplica Dummy para reclasificar las variables
a tipo cuantitativo.

En algunas variables de tipo cuantitativo lo que se realizo fue la categorizacion, esto
permitiendo un mejor analisis e interpretacion de la misma. Para las fechas, se aplica la
categorizacion con el fin de minimizar los datos de la variable y realizar de nuevo un analisis que
pueda ser interpretado.

Los pasos realizados para lograr organizar la base de datos, genera un nuevo conjunto de
datos con mejor visualizacion e interpretacion. Dando asi, continuidad a la siguiente fase de la

investigacion.
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Modelos
Luego de tener una base de datos ordenada, se procede a realizar el analisis con cada uno de los
modelos a trabajar. Esto con el fin de observar el rendimiento en cada uno de ellos y la eficiencia

de los mismos.

Para la aplicacion de los modelos, se divide la base de datos en dos partes, primera parte un 70%
(700 datos) que corresponden a un nuevo conjunto del cual el modelo haré el estudio y aprendera
de los comportamientos que reflejan cada variable. Segunda parte, un 30% (300 datos) el cual
corresponde al otro conjunto de datos, en donde, el modelo de lo aprendido hara la prediccion.
Cada modelo arroja una prediccion diferente y en esto se basa el objetivo de la
investigacion. Lo cual pretende analizar el comportamiento de cada uno y observar el mas
eficiente a la hora de encontrar las anomalias en las solicitudes de reclamaciones de las polizas.
En cada uno de los modelos de muestra una tabla de clasificacion, lo cual es util para
evaluar el rendimiento, analizar los errores de prediccion y comprender cémo el modelo se
desempefia en cada clase en particular. A continuacién, se muestra el desarrollo de los 3 modelos

de clasificacion tipo Machine Learning:
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Regresion logistica
El informe de clasificacion para el modelo de Regresion Logistica es el siguiente:

llustracién 10:

Clasificacion modelo Regresion logistica

precision recall fl-score  support

(%] 8.85 8.92 8.89 222

1 8.70 8.55 8.62 78

accuracy 0.82 3008
macro avg 0.78 8.74 a.75 3008
weighted avg 8.31 9.82 @8.82 300

Nota. Esta tabla muestra la correspondencia entre las predicciones del modelo y las clases reales
a las que pertenecen los ejemplos de prueba, con una exactitud de prediccion de 82%.
Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

El modelo arroja una exactitud de prediccidn de 82%, sin embargo, este resultado se debe
de analizar con precaucion ya que la basa de datos presentaba un desbalanceo importante. Por tal
motivo se estudiaran métricas mas especificas para la clase (fraude y no fraude).

Por otro lado, la sensibilidad del modelo (Recall) para la clase mayoritaria (no fraude) es

del 92% y un 55% para ‘Fraude’.
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llustracién 11:

Matriz de confusidn para el modelo Regresion Logistica

200

175

150

125

True label

100

Predicted label

Nota. La matriz de confusion estd compuesta por dos partes: Casos reales (True Label) y
Prediccion del modelo (Predicted Label). La clase ‘No Fraude’ identificada con 0 y el ‘Fraude’
con 1. Elaboracién propia desde Jupyter Notebook

De la anterior matriz de confusion se puede concluir que 204 de los datos son clasificados
correctamente como ‘No Fraude’ por el modelo, se detecta 18 registros el modelo los clasifica
como fraude cuando no lo son. Por otro lado, el modelo clasifica correctamente 43 casos de
fraude de un total de 78 lo que indica que se equivoca 35 veces en decir que no es fraude cuando
en realidad si lo es. En la ilustracion 18 se muestra la curva ROC para el desempefio de este
modelo de manera comparativa para los tres modelos aplicados.

Como conclusién a este modelo podemaos identificar que la regresion logistica es un
modelo regular para clasificar casos de fraude ya que esta detectando un 55% un poco mas que

lanzar una moneda al aire con una precision del 70% para esta clase de fraude. En el caso
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particular de los registros no fraudulentes, como ya se mencionaba anteriormente el modelo
resulta muy util por que detecta un 92% de casos con una precision del 85%, sin embargo, para
el estudio de negocio es mas importante para la empresa de seguros los casos fraudulentos para

activar los respectivos correctivos para mitigar el fraude de seguros.

Arbol de decision.
El informe de clasificacion para el modelo Arbol de Decision es el siguiente:

llustracion 12:

Clasificacién del modelo Arbol de Decisién

precision recall fl-score  support

4] 9.83 8.81 9.82 222

1 8.49 @.53 8.51 78

accuracy 0.73 300
macro avg B.66 8.67 8.66 3600
weighted avg 8.74 e.73 8.74 300

Nota. Esta tabla muestra la correspondencia entre las predicciones del modelo y las clases reales
a las que pertenecen los ejemplos de prueba, con una exactitud de prediccion de 73%.
Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

El modelo proyecta una exactitud de prediccion de 73%, sin embargo, este resultado se
debe de revisar con precaucion, ya que los modelos de Machine Learning pueden tener tendencia
a sobre ajustarse a la clase mayoritaria (No Fraude) debido a su representacion dominante en los
datos. Por tal motivo se estudiaran métricas mas especificas para la clase (fraude y no fraude). El

modelo arbol de decisidn, presenta una sensibilidad (recall) para los registros (fraude) es de 53%

y para (no fraude) del 81%.
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llustracién 13:

Matriz de confusién modelo Arbol de Decisién

180

160

140

120

True label

100

80

60

40

Predicted label

Nota. La matriz de confusion esta compuesta por dos partes: Casos reales (True Label) y
Prediccion del modelo (Predicted Label). La clase “No Fraude’ identificada con 0 y el ‘Fraude’
con 1. Elaboracién propia desde Jupyter Notebook

En la matriz de confusién que arroja el modelo, se puede concluir que 183 de los datos
son clasificados correctamente como ‘No Fraude’, también se detecta que 39 de los registros son
erréneos en la clasificacion por el modelo. Por otra parte, el algoritmo clasifica correctamente 37
datos como fraudes de un total del 78, lo que indica que se equivoca 41 oportunidades en decir

que no es fraude cuando en realidad si lo son. En la ilustracion 17 se muestra la curva ROC para

el desempefio de este modelo de manera comparativa para los tres modelos aplicados.

Como observacion del modelo, se puede identificar que el Arbol de Decision, es regular
en la prediccion de ‘Fraudes’ con tan solo un 53% de casos con una precision de 49%. Por otro

lado, en la parte de ‘No Fraudes’, el modelo no es tan eficaz por que detecta un 81% de casos
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con una precision del 83%, el valor entre mas cerca al cien por ciento es mas util en la prediccién
de las clases. Para las entidades encargadas en temas de las pdlizas, no serviria de gran ayuda el

modelo, ya que no hay una prediccion tan eficaz en los casos de fraudulentos.

XGBoost

El informe de clasificacion para el modelo XGBoost es el siguiente:

llustracion 14:

Clasificacion del modelo XGBoost

precision recall fl-score  support

(5} 8.91 8.95 8.93 222

1 6.84 8.72 B.77 78

accuracy 9.89 Jee
macro avg 0.87 0.83 8.85 300
weighted avg 8.89 @.89 0.89 300

Nota. Esta tabla muestra la correspondencia entre las predicciones del modelo y las clases reales
a las que pertenecen los ejemplos de prueba, con una exactitud de prediccion de 89%.
Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

El modelo arroja una exactitud de prediccidn de 89%, sin embargo, este resultado se debe
de analizar con precaucion porque el modelo puede mostrar una alta precision general, puede
tener un rendimiento deficiente en la clasificacion de la clase minoritaria (Fraude) que en
realidad es de mayor interés. Por tal motivo se estudiaran métricas mas especificas para la clase
(‘Fraude’ y ‘No Fraude’).

Por otro lado, la sensibilidad del modelo (Recall) para la clase mayoritaria (no fraude) es
del 95% y un 75% para ‘Fraude’, esto generando un buen desempefio para la minimizacion de

los casos fraudulentos.



47

llustracién 15:

Matriz de confusion modelo XGBoost

200
- 175
11

- 150

125

True

- 100

- 75

- 50

-25

Predicted
Nota. La matriz de confusion esta compuesta por dos partes: Casos reales (True Label) y
Prediccion del modelo (Predicted Label). La clase ‘No Fraude’ identificada con 0 y el ‘Fraude’
con 1. Elaboracion propia desde Jupyter Notebook

Para la matriz de confusion de este modelo, se puede concluir que 211 de los registros
son clasificados correctamente como ‘No fraude’ por el algoritmo, tan solo detecta 11 casos en el
que se clasifican incorrectamente. Por otra parte, el modelo predice correctamente 56 registros
como fraude de un total de 78, lo que muestra que se equivoco san solo 22 ocasiones en decir
que no era fraude cuando en realidad si lo era. En la ilustracion 17 se muestra la curva ROC para
el desempefio de este modelo de manera comparativa para los tres modelos aplicados.

Como observacion del modelo, podemos afirmar que el XGBoost es bueno en la
prediccion. Tanto para los fraudes y no fraudes con porcentaje mayores a 75, incluso llegando
casi al 100% en la prediccion de los no fraudulentos. La modelo seria de gran ayuda para las
aseguradoras, ya que podria minimizar por completo las anomalias que se presentan en las

solicitudes de reclamacion de las polizas.
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Analisis Comparativo
Luego del analisis individual que se realizo a cada modelo, se puede hacer una
comparacion para determinar el mas eficaz en la prediccién de fraudes en la reclamacion de
polizas. También se estudia cada uno de los modelos mediante la métrica general de la Curva
Roc, la cual son herramientas comunes para evaluar y comparar el rendimiento de clasificadores
binarios en Machine Learning.

llustracién 16:

Comparativo del Accuracy

ACCURACY

REGRESION ARBOL DE DECISION XGBOOST
LOGISTICA

Nota. EI Accuracy refleja la exactitud de cada modelo en la prediccion. Los porcentajes
corresponden al detalle individual de cada modelo. Elaboracion propia, fuente Excel.

En la explicacion detallada que se realizo anteriormente, con las métricas especificas
sobre cada uno de los modelos, se deja evidenciado que el XGBoost presenta una mejor
exactitud (Accuracy) de prediccion en comparacion a los otros dos modelos. En otras palabras, el
Accuracy mide la fraccion de casos clasificados correctamente por el modelo; en este caso, los
procesos que son ‘Fraudes’ o ‘No Fraudes’. A continuacién, se muestras las Curvas Roc para

cada modelo:
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llustraciéon 17:

Curvas ROC, Modelos: Regresion Logistica, Arbol de Decision y XGBoost

Lo — 10 ~
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False Positive Rate (Positive label: 1) False Positive Rate (Positive label: 1) Tasa de falsos positivos

Nota. La curva Roc, en el eje X representa la tasa de falsos positivos (FPR), mientras que el eje
Y representa la tasa de verdaderos positivos (TPR) o sensibilidad. Los tres graficos pertenecen a
los modelos que estan en el siguiente orden, de izquierda a derecha: Regresion Logistica, Arbol
de Decisién y XGBoost. Elaboracién propia, fuente Jupyter Notebook.

Para evaluar la forma de la curva, primero se analiza la forma que toma la curva ROC.
Una curva que se acerca a la esquina superior izquierda del grafico indica un mejor rendimiento

del clasificador. Cuanto maés alejada este la curva de la diagonal, mejor sera la capacidad del

modelo para distinguir entre clases positivas y negativas.

En el caso de los tres modelos, en cada uno de ellos estan por encima de la diagonal,
acercandose a 1 en el eje Y, dando como respuesta a que es mayor el nimero de tasa de
verdaderos positivos en comparacién a los falsos positivos.

Como se observa en la llustracion 17, el modelo que estd mas cercaa 1 enel eje Y es la
regresion logistica quien presenta un mayor grado con un 85 en el AUC (Area Under the Curve)

area bajo la curva, traducido del inglés.
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Conclusiones

Se realizd un analisis estadistico descriptivo de la base de datos, donde se logro evidencia
de patrones que permitieron observar la deteccion de fraudes en las solicitudes de reclamacion.
En este proceso eliminaron variables, que permiten un mejor estudio en cada uno de los modelos.

La aplicacion de cada uno de los modelos lleva a encontrar porcentajes de Accuracy
(Exactitud) en la prediccion de las clases. Las métricas especificas como la mencionada
anteriormente evalan teniendo en cuenta factores como el desbalanceo de la base de datos; esto
debido a que hay muchos més datos detectados como ‘No Fraude’ y el modelo aprende mas de
clases mayoritarias.

La comparacion de los modelos mediante la métrica general de la curva Roc arroja un
resultado diferente, favoreciendo al modelo de Regresion Logistica en comparacion a la
evaluacion por métricas especificas que resalta el modelo XGBoost como el mas eficaz en la
prediccién de casos fraudulentos.

Los errores de clasificacion asimétricos que se evidenciaron en esta investigacion se
deben a que el Accuracy se calcula considerando todas las clases por igual, sin tener en cuenta
las tasas de falsos positivos y falsos negativos. Sin embargo, la curva ROC muestra como varian
estas tasas a medida que se ajusta el umbral de decision. Si el clasificador tiene un alto TPR (tasa
de verdaderos positivos) pero también un alto FPR (tasa de falsos positivos), es posible que el
Accuracy sea alto pero la curva ROC indique un rendimiento deficiente en términos de equilibrio

entre los errores de clasificacion.



Anexo 1:

ANEXos

Cadigo: importacion de librerias a Jupyter Notebook

In [1]:

Anexo 2:

##L IBRERTAS#H#

import
import
import
import
import
import

pandas as pd

seaborn as sns

numpy as np

seaborn as sns
matplotlib.pyplot as plt
matplotlib.pyplot as plt

Cadigo: cargar base de datos a Jupyter Notebook

In [2]:

Out[2]:

Anexo 3:

seguros=pd.read_csv( 'insurance_claims.csv')
seguros.columns

Index([ 'months_as_customer', 'age', 'policy number',
‘policy_state’, 'policy_csl', 'policy_deductable’,
‘policy_annual_premium', ‘umbrella limit', 'insured_zip', "insured_sex',
‘insured_education_level', ‘insured_occupation', ‘insured_hobbies’,
'insured_relationship', 'capital-gains', ‘'capital-loss’,
‘incident_date', 'incident_type', 'collision_type', ‘incident_severity’,
‘authorities_contacted', 'incident_state', 'incident_city’,
'incident_location', 'incident_hour_of_the_day',
‘number_of_vehicles_involved', 'property_damage', 'bodily_injuries’,
‘witnesses”’, ‘police_report_available', 'total_claim_amount’,
'injury_claim', 'property claim', 'vehicle claim', 'auto_make',

‘auto_model', ‘auto_year', ‘fraud_reported’,
dtype="object")

Caodigo: Anélisis bivariado dos variables

'policy bind date',

'_c39'],

o1

In [17]: tablad=pd.crosstab(seguros.authorities_contacted, seguros.fraud_reported, normalize="columns™)
tabla4.plot(kind="bar")

Anexo 4:

Cadigo: revisar informacién de variable

In [16]:

seguros["vehicle claim"]
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Anexo 5:

Cadigo: Categorizacion de los datos en variables.

In [28]: seguros['incident_hour_of_the_day']=seguros['incident_hour_of_the_day'].replace([1], "Madrugada™)
seguros[ 'incident_hour_of_the_day' ]=seguros[ 'incident_hour_of_the_day'].replace([2], "Manana™)
seguros[ 'incident hour of the day']=seguros['incident hour of the day'].replace([3],"Tarde")
seguros[ 'incident hour of the day']=seguros['incident hour of the day'].replace([4], "Noche™)
seguros[ 'incident hour of the day'].value counts()

Anexo 6:

Codigo: Reemplazar datos en variables

In [9]: seguro_l.replace('?', np.nan, inplace = True)

In [18]: sns.heatmap(seguro_1.isnull(), cbar=False)

Anexo 7:

Caodigo: Imputacion de variables

In [14]: seguro 2['collision type'].fillna(seguro 2['collision type'].mode()[8], inplace=True)

print(“Valores perdidos collision_type: +
str(seguro_2[ 'collision_type'].isnull().sum()))

Valores perdidos collision_type: @

Anexo 8:

Caodigo: Eliminacién de variables

seguro_l=seguros.drop(columns=["_c39","umbrella limit","incident_state","incident city"”,"incident_location","witnesses",
"police_report_available"])

Anexo 9:

Cadigo: Escalamiento de variables

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
# crear un objeto Scaler y ajustarle a los datos
scaler = StandardScaler()

scaler.fit(numericas)

X _scaled = scaler.transform(numericas)
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Anexo 10:

Cadigo: Tabla de escalamiento de variable

df_1=pd.DataFrame(X_scaled)
df_1

Anexo 11:

Caodigo: Separacion de conjunto de datos: Entrenamiento y Testeo

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( df_ultima, seguros_y, test_size = @.3, random_state = 1234, shuffle=True)

Anexo 12:
Caodigo: Creacion modelo Regresion Logistica

# Entrenamos un algoritmo basado en regresion logistica
from sklearn.linear model import LogisticRegression

1r = LogisticRegression()
1r.fit(X_train, y_train)

C:\Users\jmag@\anaconda3\lib\site-packages\sklearn\utils\validation.py:1688: FutureWarning: Feature names only support names th
at are all strings. Got feature names with dtypes: ['int', "str']. An error will be raised in 1.2.
warnings.warn(

Anexo 13:

Codigo: Creacion modelo Arbol de decision

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.metrics import accuracy_score

abd = DecisionTreeClassifier()
abd.fit(X_train, y_train)

Anexo 14:

Cadigo: Creacion modelo XGBoost

import xgboost as xgb

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score
dtrain = xgb.DMatrix(X_test, label=y_test)
dtest = xgb.DMatrix(X_test)
params = {
"'max_depth': 3,

'eta': 0.1,
"objective': 'binary:logistic’,
'eval metric': 'logloss'}

xgboost = xgb.train(params, dtrain)



Anexo 15:

Cadigo: Tabla de clasificacion de los modelos

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, y_pred))

Anexo 16:

Cadigo: Matriz de confusion para los modelos

from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

plot _confusion_matrix(lr, X test, y test, values format='3g')

Anexo 17:
Cadigo: Curva ROC para los modelos

from sklearn.metrics import plot_roc_curve

plot _roc_curve(lr, X test, y test)
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