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5 1 RESUMEN

1 Resumen

La necesidad de comprender los factores que subyacen en las causas de reno-
vacion/anulacién de una poéliza de seguros de automoviles estd aumentando
debido a la alta competencia que hay en el mercado.

El objetivo de este trabajo es hacer una revisién de la regresiéon logistica
binaria; una de las técnicas de estadistica multivariante que se aplica en pro-
blemas de clasificacién. Esta técnica permite estimar la relacién existente entre
la variable dependiente, en particular dicotémica (éxito/fracaso), y un conjun-
to de variables independientes.

Ademas, se plantea una aplicacion real del uso de la regresion logistica para
realizar una clasificaciéon supervisada de anulacién en el mundo asegurador,

utilizando un conjunto de datos de una correduria especializada en motos.
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2 Introduccion

Los modelos de regresion logistica forman parte de los modelos lineales gene-
ralizados introducidos por Nelder y Wedderburn (1972) [19].

La regresion logistica es un algoritmo de clasificacién que se basa en el
concepto de probabilidad. Se utiliza para modelar una variable de respuesta
cualitativa en funcién de variables predictoras cualitativas y cuantitativas. Si
la variable respuesta tiene dos clases, recibe el nombre de regresion logistica
binaria, y si hay mas de dos clases, se denomina regresion logistica multiple.
Este trabajo se centrara en la regresion logistica binaria.

Se hard una revision de dicho modelo de clasificacién, desde su formulacion
hasta la evaluacion del mismo. Ademas, se explicaran técnicas para elegir entre
varios modelos ajustados, para asi decantarnos por el que mejores resultados
aporte. También se comentard brevemente el problema de los conjuntos de
datos con variable dependiente no balanceada y cémo solucionarlo.

Estos modelos tienen aplicaciones en diversas dreas como la medicina, so-
ciologia, aseguradoras, marketing, banca, etc. En este trabajo se utilizard un
conjunto de datos del sector asegurador para poner en préctica todos los aspec-
tos tedricos que se explicardn sobre la regresion logistica binaria. El software
que se usara para esta parte préctica sera R.

El documento se organiza en 9 secciones:

Secciéon 1: resumen.

Seccion 2: breve introduccién al trabajo.

Seccién 3: se exponen otros trabajos centrados en la prediccion de la anu-
lacién, ya sea en el ambito asegurador, banca, etc, haciendo uso de méto-
dos de regresion logistica u otros modelos de clasificacion.

Seccién 4: aqui se concentrardn todos los aspectos tedricos del trabajo:
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formulacién del modelo logistico, estudio de la bondad del ajuste, su-
puestos y validacién del modelo, etc.

Seccién 5: se presenta el conjunto de datos seleccionado y se exponen
algunas de las librerias usadas en R.

Seccién 6: se encontrardn los resultados reportados por el modelo elegido

ademas de su validacion e interpretacion.

Seccién 7: se encontrara todo el andlisis descriptivo del conjunto de datos,
ademas de las pruebas realizadas hasta llegar al modelo final.

Seccién 8: se expondran las conclusiones finales y se indicaran algunas
lineas de trabajo futuro.

Seccién 9: aqui se podra encontrar todo el coédigo generado en R para la
realizacién de la parte practica del trabajo.
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3 Otros trabajos

A continuacién se van a presentar algunos trabajos cuya linea de estudio es
similar a la que se plantea en este. Algunos tendrdn como objetivo resolver un
problema parecido al que se plantea y otros servirdn para lineas futuras.

An analysis of customer retention and insurance claim patterns using
data mining: a case study. Smith et al. (2000) [23]

En este articulo se pretende estudiar qué patrones ayudan a predecir la re-
novacién/anulaciéon de una poéliza ademds de intentar comprender qué tipo de
asegurados presentan mas riesgos de tener un siniestro. Con esto se busca en-
contrar un equilibrio entre la rentabilidad y la mejora de la retencién. Ademas,
el hecho de identificar qué poélizas tienen mayor probabilidad de anular, da la
posibilidad de hacer estrategias de retencién como el marketing directo.

Para realizar el estudio se tomaron 20914 pdlizas de vehiculos cuyos to-
madores fueron notificados por carta del precio de renovacion. El 7.1 % de la
muestra no renové. Se acordé que hay tres factores principales que afectarian
a la decisién de anular: precio, servicio y valor asegurado del automoévil. Pe-
ro tras un estudio posterior se concluy6 que el servicio no afectaba a dicha
decision.

Se utilizaron 3 técnicas para la clasificacién: regresién logistica, arbol de
decision y redes neuronales. Fue este altimo el que reporté mejores resultados.

En una segunda fase se utilizé la mineria de datos no dirigida para anali-
zar los patrones de los siniestros y asi identificar aquellos grupos cuyo costo
es bastante alto. Finalmente se combinaron ambos resultados para asi poder
determinar la prima 6ptima para cada poliza, de forma que se equilibre la
oportunidad de obtener ganancias con la necesidad de retener al cliente.
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Random Forests for Uplift Modeling: An Insurance Customer Retention
Case. Guelman et. al (2012) [12]

En este articulo se propone el método de arboles aleatorios para evaluar
la efectividad de una estrategia de retencién. Se usa el modelado incremental
para presentar una medida que se puede aplicar a cada cliente en particular.
Esta técnica puede predecir la magnitud de la reaccién de un cliente a una
determinada campafa de marketing estratégico.

Para realizar el estudio se tomaron datos de una de las principales asegura-
doras canadienses que estaba interesada en disefiar una estrategia de retencién.
Dicha empresa gener6 3 grupos aleatorios, el primer grupo recibié una carta
con su precio de renovacion, el segundo grupo recibi6 la misma carta y una
llamada de cortesia y el tercer grupo no recibi6é nada y sirvié como grupo de

control.

Los resultados evidenciaron un impacto ligeramente positivo en el segundo
grupo. Sin embargo, con el método de arboles aleatorios, se puede desentrafiar
si todos los clientes reaccionan de la misma manera a las campafias. Permi-
te predecir cuanto reacciona un individuo a la persuasion de la empresa. La
principal ventaja del método que se propone aqui es que permite predecir el
cambio esperado en la probabilidad de que un cliente cambie a otra empresa
cuando la empresa se le acerca activamente antes de la renovacién. El cambio
esperado se obtiene individualmente y se puede comparar con la probabilidad
real prevista de cancelaciéon de la péliza. Este enfoque conduce a una seleccién
eficiente de los clientes a los que la empresa debe dedicar los esfuerzos de
marketing.

Generalized linear models in life insurance: Decrements and risk factor

analysis under solvency II. Roberto (2008) [5]

En dicho documento se analizan los datos de anulacién de una importante
banca aseguradora italiana. La investigacion abarca el periodo de 1991 a 2007
con mas de 6M de registros (podliza y exposicion).
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En el modelo resultante influyen el afio natural de exposicién de la péliza,
los afios de vigencia de la péliza en la compaiiia y el producto.

Los resultados del estudio reafirman la influencia en la duracién de la pdli-
za, ademads de lo sensible que es el modelo al afio actual de exposicién de la
poliza. Como lineas futuras se plantea perfeccionar el modelo con datos relati-
vos al cliente.

Predicting customer retention and profitability by using random forests
and regression forests techniques. Lariviére y Van den Poel (2005) [16]

En este estudio se investiga dos grupos principales de resultados de clien-
tes: retencion de clientes y rentabilidad. Se analizan dos medidas de retencién
que implican una transaccién “activa” del cliente: la apertura de un nuevo pro-
ducto (préxima compra) y la decision de finalizar un producto que atn esta
abierto (desercién parcial activa). Ademds, también se investiga como evolu-
cionan los clientes en términos de la rentabilidad que representan para la em-
presa mediante una variable dependiente lineal (evolucién de la rentabilidad)
y binaria (caida de la rentabilidad).

Se analiza una muestra de 100000 clientes de una empresa belga de servi-
cios financieros con un amplio conjunto de variables explicativas, que incluyen
el comportamiento pasado del cliente, la heterogeneidad observada del cliente
y algunas variables tipicas relacionadas con los intermediarios.

Se observan mejoras significativas en términos de precisién de prediccion
al comparar los bosques aleatorios y de regresiéon con los modelos de regresiéon
logistica y lineal convencionales.

En este estudio, se encuentran evidencias de que las variables del compor-
tamiento pasado del cliente juegan un papel importante en la prediccién del
comportamiento futuro del cliente y la rentabilidad. Otro hallazgo importante
del estudio es la importancia relativa de las variables relacionadas con los in-
termediarios con respecto a la clasificacion de desercién parcial activa. Es claro
que los buenos agentes vendedores no solo generan mas compras repetidas,
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sino que indirectamente evitan que los clientes hagan una desercion parcial.
Por otro lado, el género del cliente y los datos geograficos recopilados a ni-
vel de lugar de residencia son menos poderosos en términos de predicciéon de
retencion de clientes y rentabilidad.

Churn modeling of life insurance policies via statistical and machine
learning methods — Analysis of important features. Groll et al. (2022) [11]

Este manuscrito trata sobre una serie de métodos de estimacion estadisticos
y de aprendizaje automético que intentan investigar el comportamiento de
caducidad de los contratos individuales de la cartera de una gran aseguradora
de vida alemana.

Se llega a la conclusion de que la base de datos mds adecuada es la que
contiene, ademds de la informacién sobre la péliza de seguro principal, la in-
formacion sobre todas las poélizas de seguro complementarias asociadas.

Para la prediccién se usaron varios modelos como GLM, Random Forest,
XGBoost,... con la intencién de encontrar el mejor modelo con base en estrate-
gias de ajuste. Se tuvo en cuenta la tasa de sobremuestreo ya que los contratos
de seguros de vida rara vez se cancelan y, por lo tanto, habia pocos contratos
cancelados en comparacién con los no cancelados. Este desequilibrio presente
en el conjunto de datos se tuvo en cuenta mediante el uso de un enfoque de
sobremuestreo, el llamado sobremuestreo aleatorio.

Ninguno de los métodos de clasificacién investigados en el proyecto superé
sustancialmente a los demads ni logré una precisién predictiva muy satisfacto-
ria.

El concepto de relevancia variable, que se utilizé para analizar e interpretar
el comportamiento individual de cancelaciéon del contrato, finalmente mostré
que algunos componentes temporales, como el inicio del contrato, la duracién
restante del contrato o la edad del primer asegurado, pero también ciertos
contenidos del contrato, como la suma asegurada, las primas anuales paga-
das, el sistema de excedentes utilizado, asi como la informacion del sistema
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de recaudacion, principalmente el ntimero de amortizaciones, influyeron sus-
tancialmente en la predicciéon. Dado que los valores de la bondad de ajuste
del modelo no son ni particularmente buenos ni malos, estos hallazgos deben
verse con cierta cautela.
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4 Marco teodrico

4.1 Correlacion entre dos variables

Se va a hacer un breve recordatorio de los coeficientes de correlacién, ya que

en la parte practica se analizara la correlacion entre las variables.

Un coeficiente de correlacién mide el grado en que dos variables tienden a
cambiar al mismo tiempo. El coeficiente describe tanto la fuerza como la direc-
cién de la relacion. Dependiendo del tipo de variables a comparar, usaremos
un coeficiente u otro:

= Coeficiente de correlacién de Pearson (1895) [20]: evaltia la relacion lineal
entre dos variables continuas. Una relacién es lineal cuando un cambio
en una variable se asocia con un cambio proporcional en la otra variable.

Se define el coeficiente de correlaciéon de Pearson como:

Fey = Lica(xi — %) (yi —7)
SV S 7 e S (e

Siendo:

* n = tamafio de la muestra
* X;,y; = puntos muestrales individuales

* X, = media muestral

» Coeficiente de correlacién de Spearman (1961) [24]: evalta la relacion
mondtona entre dos variables continuas u ordinales. En una relaciéon
monotona, las variables tienden a cambiar al mismo tiempo, pero no ne-
cesariamente a un ritmo constante.

La correlacién de Spearman suele utilizarse para evaluar relaciones en
las que intervienen variables ordinales y es muy ttil cuando el nimero

de pares que se desea asociar es pequefio (menor de 30).
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Siendo:

* n = cantidad de sujetos que se clasifican
* x; = rango de sujetos i con respecto a la variable x
* y; = rango de sujetos i con respecto a la variable y

* d; = x; — y; es la diferencia entre los rangos X e Y.

El hecho de que las dos variables tiendan a crecer o decrecer juntas no
indica que una tenga efecto directo o indirecto sobre la otra. Ambas pueden
estar influidas por otras variables de modo que se origine una fuerte relacién
entre ambas. La interpretacién de este coeficiente depende principalmente de
la experiencia propia en el tema de estudio.

Ambos coeficientes pueden tomar valores entre -1 y 1. El valor 0 indica que
no existe asociacion lineal entre ambas variables. Puede que exista otro tipo
de correlacién, pero no lineal. Los signos positivos o negativos solo indican la

direcciéon de la relacion.

Es necesario calcular la significancia de las correlaciones obtenidas. Cuando
el valor p de significaciéon es menor que 0.05, se puede concluir que la relacién
es significativa a un nivel de significacion « = 0.5

4.2 Conjuntos de datos no balanceados

En los problemas de clasificacién binaria (o mdltiple) se suele trabajar con
conjuntos de datos que no estdn balanceados respecto a la variable respuesta.

Los conjuntos de datos en los que la variable respuesta no estd balanceada,
corren el riesgo de que los modelos de prediccién que se le apliquen acaben
dando resultados sesgados, a favor de la clase mayoritaria. Esto significa que
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las observaciones de la clase minoritaria a menudo se predicen incorrectamen-
te, mientras que la tasa general de clasificacién errénea sigue siendo baja.

Existen varias técnicas para corregir esto:

» Resampling: esta técnica se utiliza para aumentar o reducir la muestra de
la clase minoritaria o mayoritaria.

* Oversampling: sobremuestrea la clase minoritaria usando reempla-
Zo.

¢ Undersampling: elimina registros aleatorios de la muestra mayorita-
ria hasta que ambas clases tienen la misma cardinalidad.

» ROSE: usa bootstrapping suavizado para extraer muestras artificiales de
la clase minoritaria basandose en los vecinos més cercanos.

» SMOTE: técnica para sobremuestrear la clase minoritaria. Es la soluciéon
para el sobreajuste. Supera el problema generando datos artificiales, en
lugar de replicar o agregar las observaciones de la clase minoritaria. Se
puede encontrar mas informacién en Chawla et al. (2002) [6].

Estos métodos tratan de cambiar la estructura de los datos durante el en-
trenamiento de los modelos, con el objetivo de conseguir un conjunto de datos
de entrenamiento equilibrado con respecto a la variable respuesta.

4.3 El modelo logistico

4.3.1 Introduccidon

La Regresion Logistica Simple, desarrollada por David Cox en 1958, es un
método de regresion que permite explicar el comportamiento de una variable
respuesta binaria o mdltiple (variable dependiente) sobre la base de uno o
varios predictores de naturaleza cuantitativa y/o cualitativa.

El modelo de respuesta binaria es la forma més simple de regresion logisti-
ca, en la cudl, la variable respuesta solo puede tomar dos valores, 1 (éxito) o 0
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(fracaso). También se puede pensar que 1 hace referencia a tener alguna pro-
piedad, condicién o caracteristica y 0 que no tiene esa propiedad, condicién o

caracteristica.

Los modelos de respuesta discreta son un caso particular de los modelos
lineales generalizados formulados por Nelder y Wedderburn (1972) [19].

Los dos principales usos del modelo de regresién logistica son:

» Interpretar las estimaciones de los pardmetros del modelo.

» Calcular la probabilidad de que la variable respuesta tome el valor 1
(éxito).

Ambos usos juegan un papel importante en multiples dreas como son: salud
e investigacion médica, calificacion crediticia, investigacion en ciencias sociales,
etc.

A continuacién se planteara la formulaciéon genérica del modelo de regre-
sién logistica binaria, asi como la estimacién e interpretaciéon de los parame-
tros, terminando por la evaluacién y seleccién del mejor modelo. Aunque para
un estudio exhaustivo se recomienda la consulta de otros materiales como Hos-
mer y Lemeshow (2013) [14], Nelder Y Wedderburn (1972) [19] o Collett (2002)

[7].

4.3.2 Formulacidon

Para el objetivo mencionado anteriormente de predecir el valor de la variable
respuesta ya sea entre dos niveles (binario) o mas niveles (multiple) se podria
pensar en usar la Regresién Lineal Simple o Mudltiple (dependiendo del ca-
s0), pero esto no serd posible ya que el valor que esperamos obtener es una
probabilidad (de pertenecer a un nivel, o a otro, en la variable respuesta).
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En la Figura 1 se puede ver como si se utilizara la regresion lineal se ob-
tendrian valores superiores a 1 e inferiores a -1, por lo que no podria interpre-
tarse el resultado como una probabilidad.

REGRESION LIENAL

1 +*+ + b g

Figura 1: Regresion lineal.

Para evitar el problema anterior, la regresion logistica transforma el valor
devuelto por la regresiéon lineal (Y = o + p1X1 + ... + B X;) empleando una
funcién cuyo resultado esté siempre comprendido entre 0 y 1.

Aunque existen varias funciones que cumplen esta condicién, una de las

mas utilizadas es la funcién logistica o sigmoide:

_ 1
C 14ex

o(x)

La funcién anterior cumple que x1_1>r£100 c(x) =0y xlgrolo o(x) =1.

Sustituyendo en la funcién sigmoide la x por la funcién lineal By + B1x1 +
B2xz + ... + BuXxy se obtiene que

1 e,BO+ﬁ1X1+‘32x2+...+,3nxn
P(Y) - 1+ e~ (Bot+Brx1+Baxa+...4-Bnxn) - 1+ eBo+B1x1+B2x2 .+ Buxn
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Los valores posibles para esta ecuaciéon van desde 0 hasta 1, lo que hace
que pueda ser interpretado como una probabilidad. Cuanto més cercano esté
el valor de P(Y) a 1, més probable es que suceda Y.

Supongamos que tenemos una variable respuesta Y que toma dos valores
(1 0 0) y n variables predictoras representadas por X = (X1, Xy, ..., X,)'. La
formulacion genérica del modelo de regresion logistica para modelar la pro-
babilidad de ocurrencia de un suceso Y es Y = py + € donde € es el término
de error y py es la probabilidad de que la respuesta Y tome el valor 1 para el
valor observado x. Se modeliza como:

ePot iy bix;

1 4+ ePotrii bixi

P(Y=1X=x)=px= 4.1)

donde:

» P(Y =1|X = x) es la probabilidad de que Y tome el valor 1 para el valor
observado x

» 1 - P(Y =1|X = x) es la probabilidad de que Y tome el valor 0 para el
valor observado x

= X es un conjunto de n variables predictoras (xy, ..., x;) que forman parte
del modelo

= bp es la constante del modelo o término independiente

= b; son los coeficientes de las variables predictoras

Si se divide la expresion 4.1 por su complementario, se obtiene lo que se
conoce como el odds de la variable respuesta:

P(Y = 1|X = x)

— ePotily bixi 42
1-PY=1X=x) °© (4.2)

Como la ecuacién 4.2 no es sencilla de interpretar, se puede aplicar el loga-
ritmo para asi obtener el llamado logit. Es decir, la funcién logit es el logaritmo
natural del odds de la variable respuesta.
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P(Y =1|X = x) n
= b;x; 4.
l"g<1—13(1/:1|x:x)) ot L b )

Asf se obtendria la expresién de una recta, idéntica a la del modelo general
de regresion lineal.

Para ampliar informacién se puede consultar el libro “Building and Applying
Logistic Regression Models” de Agresti (2003) [1].

4.3.3 Supuestos del modelo

Los modelos de regresion logistica deben verificar los siguientes supuestos:

» Variable respuesta binaria

» Linealidad: el supuesto de linealidad en regresién logistica se cumple si
existe una relacion lineal entre cada variable predictora y el logaritmo de

la variable respuesta. La forma mads fé4cil de evaluar esta suposicion es
usando la prueba de Box-Tidwell (1962) [4].

» Observaciones independientes: las observaciones no deben venir de me-
diciones repetidas del mismo individuo ni estar relacionadas entre si de
ninguna manera. Para verificar esta suposicién se creard un grafico de
residuos contra el tiempo (es decir, el orden de las observaciones) y se
observara si existe o no un patrén aleatorio. Si no hay un patrén aleato-
rio, entonces este supuesto puede que no se esté cumpliendo.

» Multicolinealidad: las variables predictoras no deben estar altamente co-
rrelacionadas. La forma mdas comun de detectar la multicolinealidad es
mediante el uso del factor de inflacién de la varianza (VIF).

El VIF asociado a cada variable predictora del modelo mide la relacién
entre la varianza general del modelo y la varianza del modelo que in-
cluye sélo esa variable predictora. Un VIF alto asociado a una variable
predictora indica que dicha variable es altamente colineal con el resto de
variables predictoras del modelo.
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Detectar la multicolinealidad es importante porque aunque no reduce el
poder explicativo del modelo, si reduce la significacién estadistica de las
variables predictoras.

Para saber cémo se calcula y como se interpreta, se propone consultar
Kleinbaum (2013) [15].

» No hay valores atipicos extremos: para verificar esta suposicién se calcu-
lara la distancia de Cook para cada observacion.

La distancia de Cook se calcula eliminando el i-ésimo registro del modelo
y volviendo a ajustar el modelo. Es decir, resume cuanto cambian todos
los valores del modelo de regresiéon cuando se elimina el i-ésimo registro.

En el caso de existir valores atipicos se optard por eliminarlos, reempla-
zarlos por un valor como la media o mediana o simplemente mantenerlos
en el modelo pero se tomara nota de esto al informar los resultados de la

regresion.
Para ampliar informacién se puede consultar Boussiala (2020) [3].
» Muestra grande: se asume que el tamafio de la muestra del conjunto de

datos es lo suficientemente grande como para sacar conclusiones validas
del modelo de regresion logistica ajustado.

4.3.4 Contrastes sobre los parametros del modelo

El estadistico de Wald (z-statistic) proporciona la contribucién individual de
cada uno de los parametros del modelo.

Para contrastar si un pardmetro es significativo o no, se tendrd que realizar
el test de significacion de pardmetros (coincidira con el test de significacion de
variables en el caso de variables cuantitativas):

Ho: pi=0 (4.4)
Hli 131750
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El contraste a realizar, evaltia si el pardmetro asociado a dicha variable es

igual a cero o no.

Para el pardmetro i-ésimo, el estadistico de Wald es

siendo f5; las estimaciones maximo verosimiles de fi y SEg; las estimaciones

de su correspondiente desviacién estdndar.
Se verifica que z — N(0,1) o lo que es equivalente, 22 — x3.

Por lo tanto, se rechazara la hip6tesis nula al nivel de significacién & cuando
se verifique que

2
Z S X1

Si es distinto de cero asumimos que dicha variable predictora estd haciendo
una contribucién significativa al modelo para predecir el valor de Y y por tanto
se debe mantener.

4.3.5 Interpretacién de los coeficientes

Recordemos que la ventaja de respuesta Y = 1 para el valor observado X = x,
se conoce como odds y viene dado por el cociente

Esto significa que el odds de un suceso Y es el cociente de la probabilidad
de ocurrencia de dicho suceso entre la probabilidad de no ocurrencia, bajo
unas determinadas condiciones x.

Por otro lado, el cociente de ventajas (odds ratio) de respuesta Y = 1 dados
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dos valores distintos x; y x, de la variable explicativa X, es de la forma

012 =
Podemos interpretar el cociente de ventajas de la siguiente forma:

= Si es mayor que 1 indica que si el predictor aumenta, el odds de la varia-
ble dependiente crece.

= Sies menor que 1 indica que si el predictor aumenta, el odds de la varia-
ble dependiente decrece.

Existe una relacién entre probabilidades y odds: una probabilidad puede

. . p probabilidad .
convertirse en odds mediante la férmula — -7 probabiTidads Y U odds convertirse en

una probabilidad mediante la férmula %.
Riesgo Odds
0.1 0,1/0,9=0,11
0.2 0,2/0,86 = 0,25
0.3 03/0,7=043
0.4 0,4/0,6 = 0,67
0,5 0,5/0,5= 1,00
0.6 0,6/0,4=1,50
0.7 0,703 =233
0.8 0,8/0,2 =400
0,9 0,9/0,1 = 9,00

Riesgo = (odds/(odds+1)). Odds = (riesgo/(1-riesgo)). Los
riesgos toman valores entre 0 y 1, vy los odds entre 0 e in-
finito. A mayor magnitud de riesgo, mayor es la diferencia
numeérica con su respectivo odds. Fuente: revista médica Chile

Figura 2: Riesgo vs. Odds

A partir de la formulacién del modelo se tiene de manera inmediata que:
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» Bo: corresponde con el logaritmo del odds de Y =1 frente a la respuesta
Y = 0 cuando la respuesta es independiente de las variables explicativas.

oFo
14 ePo

P(Y=1]X=0) =

P(Y =1|X = 0)
1-P(Y=1]X=0)
P(Y=1]X=0) ,
1—13(1/=1|X=0))_ﬁ0

— e.BO

log(

= fB;: su exponencial es el cociente de ventaja de respuesta Y = 1 para dos
observaciones de la variable explicativa que se diferencian en una unidad.

O(AX; =1,.,AX, =1) = el Pr = II#?

Si la diferencia es en més de una unidad:

1- p(xl) — erzl,Br(xlr*xZi’)
( 2)

(x7

0(x1,x2) =

‘3

\/

-p
donde x; = (1, x11, ..., X2 )yx2 = (1, X1, .., X2)-

4.3.6 Bondad de ajuste

En esta seccién se van a mostrar distintas formas de medir cé6mo de bueno es

el ajuste de los valores predichos por el modelo, a los valores observados.

Las medidas de bondad de ajuste, en general, resumen la discrepancia entre
los valores observados y los valores esperados en el modelo de estudio.

De forma global, puede ser evaluada a través de medidas tipo R?, la tasa
de clasificaciones correctas,... Se estudiaran varios de estos test estadisticos de

bondad de ajuste.

El contraste de hipétesis a realizar sera:
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Lo Bixgi
HO . pq — el):n—ﬁx, vq = 1,...,m
14-e=i=0"1"q1 4 5)
H 4 ol z “
: < para alqun
1+ Pq oo Pitgi p gunq

Devianza o estadistico de Wilks

Como se ha comentado anteriormente, el modelo logistico devuelve para
cada individuo, la probabilidad de que ocurra el suceso Y, es decir, la probabi-
lidad de que Y tome el valor 1.

Por tanto, para cada individuo se tendra tanto su valor observado para la
variable Y como el valor predicho por el modelo. Se usara ambos valores para
evaluar el ajuste del modelo.

Sea ﬁajusmdo la funcién de verosimilitud del modelo ajustado, se define el
log-likelihook (logaritmo de la funcién de verosimilitud) como:

m

log — likelihood =) _[y,1og pg + (1 — yy) log(1 — py)]
q=1

Este estadistico se usa como indicador de cudnta informacién sin explicar
queda en la variable respuesta tras haber ajustado el modelo. Los valores de
log-verosimilitud no se pueden utilizar por si solos como un indice de ajuste,
porque dependen del tamafio de la muestra, pero si se pueden utilizar para
comparar el ajuste de diferentes modelos ya que lo que se desea es maximizar
su valor.

Considérese ahora, Lsytyrade, 1a funcién de verosimilitud del modelo satu-
rado (modelo que se ajusta perfectamente a los datos). La devianza (Collett
(2002) [7]) trata de comparar ambas funciones para medir la bondad del ajuste
del modelo.

Se define la devianza o estadistico de Wilks como:
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i .
Devianza = —2log (M)

saturado

Dicho estadistico mide si el modelo se ajusta bien a los datos. Si la devianza
es grande, el modelo no se ajusta bien a los datos. En caso contrario, serfa un
buen ajuste.

Pero... ;como saber cual es el umbral que indica si la devianza es grande o
pequefia?

La devianza sigue un a distribucién asintética Chi-Cuadrado con m-n gra-
dos de libertad, donde m es el niimero de datos a ajustar y n el nimero de
parémetros del modelo. Por tanto, si la devianza > x2,_,., se rechazaré la
hipétesis nula a un nivel de significaciéon a y se asumird que el modelo se
ajusta bien a los datos.

Chi-Cuadrado de Pearson

El estadistico Chi-Cuadrado de Pearson compara frecuencias observadas y
esperadas en una distribucién binomial.

Dicho estadistico se define como:

m
2 2
X'=Y 1
=1
donde r; = % denominados por Hosmer como residuos de Pear-
ngPg\1—Pq
son.

El contraste a realizar para verificar su significacién estadistica es:

Hli rq;«éO
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Bajo la hipétesis nula 7, tiene distribucién asintética normal con media
cero y varianza estimada menor que uno. A pesar de esto los residuos de Pear-
son suelen ser tratados como normales estandar. Se consideraran significativos

cuando sus valores absolutos sean mayores que dos.
Para ampliar informacién se puede consultar Plackett (1983) [21].

Ry R?

En regresién logistica podemos calcular una medida andloga al R? que se
usa en el modelo de regresion lineal. Esta medida se conoce como “pseudo R
cuadrado”.

Son varias las medidas que se han propuesto para asemejarse al R?, pero
en esta seccion se explicard solo la de MacFadden (1973) [17]:

2LL(completo) — 2LL(nulo) |
2LL(nulo)

RE = |

Es la reduccién proporcional en valor absoluto de log-likelihood y mide
cuanto del error del ajuste disminuye al incluir las variables predictoras. Pro-

porciona una medicién de la significacién real del modelo.

» Se trata de la correlacién parcial entre la variable respuesta y cada una
de las predictoras.

» Puede variar entre 0 y 1.

» Un valor cercano a 1 significa que al crecer la variable predictora, lo hace
la probabilidad de que el evento ocurra.

» Un valor cercano a 0 implica que si la variable predictora decrece, la
probabilidad de que el resultado ocurra disminuye.

= Si una variable tiene un valor pequefio de R? contribuye al modelo sélo
en una pequefia cantidad.
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Otras medidas que podrian ser ttiles son las de Tjur (2009) [25], Cox (2018)
[9] y Nagelkerke (1991) [18].

Tasa de clasificaciones correctas

Es la proporcién de registros clasificados correctamente por el modelo. Un
registro es clasificado correctamente por el modelo logistico cuando el valor
real de la variable respuesta coincide con su valor estimado por el modelo.

Para poder categorizar una observaciéon en el valor Y =1 0 Y = 0 tras
aplicar el modelo, se elige un punto de corte, p € (0,1), de modo que a una
observacion se le asigna respuesta Y = 1si p; > p y se le asigna respuesta Y =
0 cuando p; < p.

(Qué criterios usar para elegir dicho punto de corte? Se suele elegir 0.5
aunque en otras ocasiones, es mas apropiado elegir la proporcién de unos en
la muestra o elegirlo en base al problema que intentamos resolver, ya que en
algunas ocasiones se necesitara ser més restrictivo con la clasificacién positiva
(1) y otras no tanto.

Curva ROC

Dada una tabla de contingencia de la forma:

Valor en la realidad

Verdaderos Falsos

Positivos Positivos
Prediccion

Falsos Verdaderos

Megativos MNegativos

Figura 3: Tabla contingencia.
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La capacidad predictiva de un modelo de regresion logistica se puede re-
sumir mediante el concepto de sensibilidad:

e VP
sensibilidad = VP EN
y mediante el concepto de especificidad:
e VN
especificidad = VN EP

77 4

Es decir, la probabilidad de predecir correctamente el “éxito” de la variable
respuesta, se denomina sensibilidad y la probabilidad de predecir correcta-
mente el “fracaso” de la variable respuesta se denomina especificidad.

El calculo de estos valores es muy sensible a cuales son las frecuencias
relativasdey =1ey =0.

Una curva de tipo receiver operating characteristic (ROC) es un grafico
en el que se representa la sensibilidad en funcién de (1 — especificidad). Si
se modifica los valores del valor de corte C seleccionado para clasificar cada
registroen Y =10 Y = 0 y representamos la sensibilidad (en ordenadas) frente
a (1 — especificidad) (en abscisas) tenemos la curva ROC. Es una curva céncava
que conecta los puntos (0, 0) y (1, 1). Cuanto mayor sea el drea bajo la curva
mejores seran las predicciones.

La curva ROC ofrece un mejor resumen de la capacidad predictiva que una
tabla de clasificacién, porque presenta la potencia predictiva para todos los
posibles valores de referencia C.

El drea que se encuentra bajo la curva se denomina AUC. Se pueden di-
bujar varias curvas ROC de distintos modelos para comparar su potencia de
prediccion.
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4.3.7 Evaluacion

En la préctica, antes de ajustar el modelo, se separara el conjunto de datos en
dos subconjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba. Con el primero de
ellos se entrenard el modelo y con el segundo se validara el mismo.

El conjunto de prueba debe cumplir que:

» Es lo suficientemente grande como para producir resultados estadistica-

mente significativos

» Es representativo del conjunto de datos global.

El objetivo es crear un modelo que generalice bien los nuevos datos y que
no esté sobreajustado, es decir que solo se ajuste bien al conjunto de datos de
prueba.

Teniendo en cuenta lo anterior, se puede entrar a explicar cémo evaluar un

modelo.

Para evaluar cémo se ajusta el modelo a los datos de prueba, se comparara
la clasificacion predicha por el modelo con su valor real. De esta forma se
calculara la tasa de clasificaciones correctas (ver seccion 4.3.6).

Ademds, se examinardn los residuos para asegurar que el modelo se ajusta
bien a los datos observados (ver Cook (1982) [8]). Para esto ultimo se buscara:

» Aislar los puntos en los que el modelo se ajusta mal.

» Aislar los puntos que ejercen una influencia excesiva sobre el modelo.
Se podréa detectar los casos conflictivos de la siguiente forma:
= No més del 5% de los residuos estandarizados tiene un valor absoluto

mayor de 2, y que no més de un 1% tiene valores absolutos més alla de
2.5. Cualquier caso con valor superior a 3 podria ser un valor atipico.
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Se utilizardn los residuos estandarizados para poder compararlos entre
si, ya que estaran en una misma escala. Se definen los residuos estanda-

riados como:

s "q
q

donde gy es el elemento diagonal de la matriz

H=W:X(XWX) 1 X'W?
con W = Diag[ngpy(1 — pyg)]

» El valor hy, del punto anterior describe la influencia de la observacion
x4. Si hg, es pequefa, entonces la respuesta observada tiene poca influen-
cia en y,. Por el contrario, si es grande, tiene una gran influencia en v,.
Como regla general, las observaciones con un alto apalancamiento (leve-
rage) son aquellas cuyo valor es superior a 27” donde n es el nimero de
predictores y q el niimero de observaciones.

Identificar estos valores conflictivos no es suficiente razén para eliminarlos
del modelo. Una vez identificados, se debe analizar estos casos para encontrar
el motivo por el que son inusuales. Una vez hecha la investigacion, si por ejem-
plo encontramos que es un valor erréneo, si podriamos proceder a eliminarlo
del modelo.

4.3.8 Comparacion y seleccién del modelo

AIC y BIC

Para comparar el ajuste entre dos modelos se usara el criterio de informa-
ciéon de Akaike (AIC) y el criterio de informacién de Bayes (BIC). Ambos cri-
terios fueron propuestos por Akaike (1974) [2] y Scharwarz (1978) [22] respec-
tivamente. Estos criterios proporcionan una medida del ajuste de un modelo
que penaliza al modelo que contiene mds variables predictoras.
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AIC = —2LL 4 2k

BIC = —2LL + 2klog(n)

Al ajustar un modelo es posible aumentar su precisiéon mediante la adicién
de parametros, pero si esto se lleva acabo, se puede derivar en un sobreajuste.
Tanto el BIC y AIC resuelven este problema mediante la introduccién de un
término de penalizacién para el nimero de pardmetros en el modelo. Este

término de penalizacién es mayor en el BIC que en el AIC.

Dado un conjunto de modelos candidatos para los datos, el modelo prefe-
rido es el que tiene el valor minimo en el AIC y BIC.

Métodos paso a paso

El objetivo subyacente de la regresiéon paso a paso es, a través de una se-
rie de test de hipétesis (p. ej., pruebas F, pruebas t), encontrar un conjunto
de variables independientes que influyan significativamente en la variable de-
pendiente. Esto se hace con programas informaticos a través de la iteracion.
La realizaciéon de pruebas de forma automatica con la ayuda de paquetes de
software estadistico tiene la ventaja de ahorrar tiempo y limitar los errores.

La regresion paso a paso se puede hacer partiendo del modelo nulo e ir
probando cada variable independiente de forma que esta se incluye en el mo-
delo si es estadisticamente significativa o, en cambio, partiendo del modelo
con todas las variables e ir eliminando aquellas que no son estadisticamente

significativas.

También se podria usar una combinacién de ambos métodos y, por lo tanto,
habria un total de tres formas de realizar la regresioén paso a paso:

» La seleccién hacia adelante comienza sin variables en el modelo, prueba
cada variable a medida que se agrega al modelo y luego conserva las que
se consideran estadisticamente maés significativas (buscando siempre que



4 MARCO TEORICO 32

se mejore el AIC o BIC), repitiendo el proceso hasta que los resultados

sean Optimos.

» La eliminacién hacia atrds comienza con un conjunto de variables inde-
pendientes, eliminando una a la vez y luego probando para ver si la va-
riable eliminada es estadisticamente significativa (buscando siempre que
se mejore el AIC o BIC).

» La eliminacién bidireccional es una combinaciéon de los dos primeros
métodos que prueban qué variables deben incluirse o excluirse (buscando
siempre que se mejore el AIC o BIC).

Se sugiere leer Efroymson (1969) [10] y Hocking (1976) [13] para ampliar

informacion.
Otros

Algunas de las medidas de bondad de ajustes comentadas en apartado 4.3.6
se pueden usar también para comparar modelos en los que ninguno de ellos es
el modelo nulo. Por ejemplo se puede usar la devianza o el criterio de maxima
verosimilitud. También se podria comparar las curvas ROC de cada modelo.

4.3.9 Resumen: etapas de la regresion logistica

» Andlisis descriptivo de las variables.

» Dividir el conjunto de datos de forma aleatoria, en dos subconjuntos.
Un subconjunto de entrenamiento y otro de prueba. Se debera asegurar
que la ponderaciéon de la variable respuesta en el conjunto original se
mantenga en el conjunto de entrenamiento.

» Comparar varios modelos para ver cual devuelve mejores resultados
» Comprobar que se cumplen los supuestos del modelo logistico.

» Evaluar la bondad del modelo aplicando lo comentado en la seccién 4.3.6.
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Para cada pardmetro del modelo, estudiar su significacién haciendo uso
del estadistico de Wald.

Analizar la fuerza, sentido y significacion de los coeficientes, sus expo-
nenciales y estadisticos de prueba.

Usar los cocientes de ventajas para interpretar el modelo. Si el valor es
mayor que 1 al aumentar la variable predictora el odds de la respuesta
aumenta. Inversamente, un valor menor que 1 indica que si la variable

predictora crece, el odds de la respuesta decrece.

Estudiar la potencia de prediccién del modelo y ver que se ajusta bien a
los datos.
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5 Material y métodos

Con el propésito de poner en préctica estos conceptos, se han tomado los datos
de una correduria de seguros especializada fundamentalmente en la tramita-
cién de seguros de motos. Haciendo uso de estos datos, se tratard de predecir
qué harén los clientes al vencimiento de su pdliza, si anular o renovar (renova-

cién anual).

Para poder hacer un correcto andlisis de los datos es importante entender
la estructura de los mismos, por lo que se quiere dejar claro antes de empezar
esta seccion de resultados, que los datos escogidos estan presentados de forma
que se dispone de un registro por poéliza y afios en vigor, es decir, que una
poliza que haya estado 2 afios en la aseguradora, aparecerd dos veces, una
por el primer afio y otra por el segundo. Por lo que cada una de las variables
elegidas haran referencia a lo que haya sucedido en ese afio en cuestion.

Con el fin de dar respuesta a la pregunta de qué haré el cliente en el mo-
mento de la renovacién, se ha tenido que realizar un proceso de recopilacién,
limpieza y transformacién de los datos. Todo esto se ha hecho con SQL Server.

No queria pasar por alto esta parte, ya que para la realizacién del trabajo
no se ha seleccionado un conjunto de datos preprocesado y se ha tenido que
emplear tiempo en la seleccién y limpieza de los mismos.

Una vez seleccionados los datos a tratar, la posterior carga en R se ha hecho
a través de la libreria ODBC de la que hablaremos mas adelante.

Antes de entrar en mds detalles se realizardn unas serie de puntualizaciones
sobre el conjunto de datos elegido:

= Se han elegido polizas exclusivamente de motos, que es el grueso del
negocio.

= Se han seleccionado los registros que tuvieron vigencia desde 2018 hasta
marzo de 2021.
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= Se han considerado perfiles de clientes estdndar, es decir, se han descar-

tado flotas de alquiler, motos demo, etc.

= Se han descartado tipos de vehiculos no comunes como pueden ser motos

de campo, microcars, ... donde apenas tenemos datos.

s Los registros que anularon a mitad de anualidad, han sido descartados

del estudio ya que dichas anulaciones se deben a causas como robo, venta

de vehiculo,... cosas que no tienen que ver con la empresa directamente.

Esto lleva a una seleccion de 227320 registros y 44 variables, de las cuales

tras realizar un estudio de cada una, finalmente se ha hecho uso tinicamente

de 20:

» Variables predictoras:

= L=

Mes: mes de renovacion.
Mediador: indica a través de quién se hace el seguro.
Marca: marca del vehiculo.

Division: agrupaciones de agentes (entendiéndose agente por quién
hace la venta): Kawasaki, Peugeot, SYM, ...
Ao de renovacion: indica el nimero de afios que el cliente ha estado

en la empresa, de forma que alguien que vaya a pasar por su primera
renovacion, tomara el valor 1.

. Club: es un paquete con garantias extras. Una persona puede no

tenerlo contratado, contratar su version bésica o contratar su version
plus. El paquete que contrate tiene su efecto en el precio del seguro.

Tipo de vehiculo: tipo de vehiculo (ciclomotor, deportiva, scooter, ...)

. Cilindrada: cilindrada del vehiculo (menos de 50 cc, 125 cc, de 126 a

250 cc,...)

. Accidentes: indica si tiene contratado accidentes o no. En caso afir-

mativo, si tiene la versién bésica o la plus.
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10.

11.
12.

13.

14.
15.
16.
17.
18.
19.

Asistencia en viaje: indica si tiene contratada la asistencia en viajes

0 no.
Defensa: indica si tiene contratado la defensa o no.

Paquete de garantias: indica el tipo de seguro contratado (terceros,
robo e incendios o todo riesgo).

Perfil: hay definidos 4 perfiles en funcién de la edad y los afios de
carnet: 2 Recargos, 1 Recargo, Base y Bonificado. Para ello se calcula
el perfil de las tres figuras, tomador, propietario y asegurado. La
poliza llevara asignado el perfil mas bajo de las tres figuras.

Nivel crediticio: nivel crediticio del tomador del seguro.

Edad (factor): agrupacién para la edad del tomador.

Carnet (factor): agrupacion para los afios de carnet.

Matricula (factor): agrupacion para la antigtiedad del vehiculo.
Prima total: prima total de renovacion.

Diferencia de prima: la diferencia entre el valor de la prima total con
respecto al precio del afio anterior.

» Variable respuesta:

20 Estado de la poliza: vigor (0) /anulada (1) en funcién de la decisiéon

del cliente al final de la anualidad.

Otras variables que también han sido analizadas pero que se descartaron

finalmente son:

» Regalos: son 6 variables que hacen referencia a tipos de regalos que pue-

den recibir los clientes (gafas, chubasquero, cheque regalo,...). Indica si el

cliente ha recibido dicho regalo (1) o no (0).

» Garantias: son 17 variables que hacen referencia a coberturas que se pue-

den contratar (cambio de aceite, reparaciéon de neumaticos, vehiculo de

sustitucién, seguro de desempleo,...). Indica si el cliente tiene contratada

la cobertura o no, y si la tiene, si la ha usado o no. Tomando el valor 9 si

no la tiene contratada, 0 si no la ha usado y 1 si si la ha usado.
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Provincia: provincia del tomador del seguro.

Grupo cartera: es una variable categérica con dos niveles (grupo de con-
trol y reglas). A las poélizas que pertenecen al grupo de control no se le
aplican reglas de negocio sobre la prima.

El software elegido para la realizacién del trabajo ha sido el software libre

R!. Para la realizacién del anélisis descriptivo, seleccién de variables, formu-

lacién del modelo y evaluacién del mismo se ha hecho uso de los siguientes

paquetes:

dplyr: se utiliza para trabajar con marcos de datos como objetos.

caret: es un conjunto de funciones que intentan agilizar el proceso de
creacion de modelos predictivos. El paquete contiene herramientas para
el preprocesamiento de los datos, seleccion de variables, ajuste de mode-
los, estimacién de la importancia de las variables, etc.

ggplot2: paquete de visualizacién de datos.

pROC: libreria para calcular el area bajo la curva ROC.
ODBC: libreria para hacer consultas a bases de datos.
GGally: graficos de correlaciones.

gridExtra: para unir varios graficos en una misma cuadricula.
lubridate: manipular fechas.

car: calcular VIF y distancia de Cook.

El uso de dplyr ha sido esencial durante todo el trabajo para el manejo del

conjunto de datos.

La lectura de los datos se ha hecho a través del paquete ODBC. Esto permite

hacer las consultas de manera automaética, con valores actualizados en caso de

https:/ /cran.r-project.org/
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haber algtin cambio en la base de datos original. Ademads, esta misma consulta
permitird la extraccién de datos futuros a los que aplicar el modelo y obtener
las predicciones de anulacién/renovacién que se estdn buscando.

En lo que respecta al andlisis descriptivo de los datos se ha hecho uso de
paquetes como ggplot para su visualizacién, ggally para el estudio de las co-
rrelaciones y car para estudiar los supuestos del modelo.

A la hora de particionar los datos en los conjuntos de entrenamiento y
prueba se ha hecho uso del paquete caret. Y para la validacién del modelo se
ha usado por ejemplo, el paquete pROC.

El cédigo empleado para generar la parte préctica se podrd encontrar en la
seccién 9 (Anexo) de este trabajo.
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6 Resultados

En esta seccién se mostraré el ajuste del modelo seleccionado, se estudiard su
bondad, se revisard que se cumplen los supuestos del modelo y se evaluara el
resultado obtenido.

En la seccién 7 (otros aspectos préacticos) se podra encontrar el andlisis pre-
vio que se ha realizado para poder determinar cudl es el modelo que mejor se
ajusta a los datos.

De todas las variables que se han expuesto anteriormente, inicamente 6 de
ellas se utilizardn en el modelo final. Estas son: el nivel crediticio, la diferen-
cia de prima, el perfil, afio de renovacién, paquete de garantias y club para
ajustar el modelo.

Call:
gim(formula = ANULA ~ CreditScoring + PrimavigorTotalDiferencia + Confusion Matrix and Statistics
Perfil + AnyoRenovacionComparativa + PagueteGarantias + Club,
family = "binomial”, data = trainup) ~ Refarence
Prediction 0 1
Deviance Residuals: 0 40629 8557
Min 10 Median 30 Max 113666 13199
-3.7352 -0.9765 -0.0607 1.0399  3.4981 ~
Accuracy @ 0.7078
Coefficients: 95% CT : (0.7045, 0.711)
Estimate Std. Error z value Pr(=lz|) No Information Rate : 0.7139
(Intercept) -9.960e-01 4.188e-02 -23.780 < 2e-16 “** P-value [Acc = NIR] : 0.9999
CreditScorings 1.131e-01 1.869e-02 6.054 1.41e-09 =+
CreditScoringd 2.842e-01 1.758e-02 16.168 - 2e-16 %o+ Kappa : 0.3316
Creditscoring3 4.247e-01 1.956e-02 21.714 < 2e-16 “*~ . :
CreditScoringl - 2 9.573e-01 3.474e-02 27.3561 < 2e-16 *** Mcnenar's Test P-Value : <2e-16
CreditScoringA 9.342e-01 4.524e-02 20.648 « 2e-16 ° .
CreditScoringB 9.637e-01 4.836e-02 19.928 - 2e-16 Sensitivity : 0.7483
CreditScoringC 9.707e-01 5.445e-02 17.826 - 2e-16 Specificity : 0.6067
CreditScoringDd 1.371e+00 7.249e-02 18.909 « 2e-16 Pos Pred Value : 0.8260
CreditScoringF - E 1.387e+00 B8.545e-02 16.230 < 2e-16 Neg Pred Value : 0.4913
CreditScoring- 1.716e+00 2.188e-02 78.398 « 2e-16 Prevalence : 0.7139
PrimaVigorTotalDiferencia 6.068e-03 6.027e-05 87.501 - 2a-16 “&w Detection Rate : (.3342
Perfill RECARGO 7.570e-01 4.047e-02 18.705 « 2e-16 % Detection Prevalence : 0.6468
PerfilBASE 8.246e-01 3.916e-02 21.057 < 2e-16 **° Balanced Accuracy : 0.6775
PerfilBONIFICADO 7.409e-01 3.739%e-02 19.818 « 2e-16 “* L
AnyoRenovacionComparativa ~1.094e-01 2.075e-03 -52.747 < 2e-1f *** Positive' Class : 0
PaqueteGarantiasROBO E INCENDIO -3.209e-01 1.209e-02 -26.552 < 28-16 “**
PaqueteGarantiasTODD RIESGO -3.563e-01 1.388e-02 -25.660 <« 28-16 “**
ClubCLUB BASICO -7.754e-02 1.106e-02 -7.011 2.37e-12 *** o - )
ClubCLUB PLUS 1.343e-02 1.44%e-02 0.927 0.354 Distribucién probab|l|dades pred|chas
Signif. codes: 0O f#=%' Q@ 001 **** 0.01 *** 0.05 ‘. 0.1 ° ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1) 15 -
Mull deviance: 202223 on 210793 degrees of freedom 10 [
Residual deviance: 253652 on 210774 degrees of freedom 5 - L
AIC: 233692
04 L

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Figura 4: Modelo elegido.
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En la Figura 4 se encuentran los resultados obtenidos. Todas las variables
resultan significativas, excepto el nivel ClubPlus de la variable club.

La tasa de clasificaciones correctas para el conjunto de prueba es de 0.7078.
El poder de prediccién del modelo baja con respecto al resto de modelos pro-
bados, pero es un buen dato ya que en ningtin caso se han obtenido valores
menores al 70 %. En cambio, la especificidad crece hasta un 60.6 %. Magnifico
dato si tenemos en cuenta que al principio tenfamos solo un acierto de aban-

donos de un 24 % (ver seccién 7).

En este problema concreto, va a tener mucha importancia el valor de la
especificidad y es que es muy importante que este valor sea lo més alto posible.

(Por qué necesitamos que la especificidad sea bastante alta? Recordemos
que intentamos predecir la anulacién de un cliente para asi poder tomar deci-

siones a nivel de acciones (marketing) o precio que nos permita retenerlo.

Teniendo esto en cuenta, es preferible asumir fallos en los que se prediga
una anulacién y que esto sea erréneo, frente a predecir una renovacién en
clientes que realmente tienen intencién de anular. En este tiltimo caso, no se le
realizarian acciones de retencién y acabarian abandonando.

La especificidad mide exactamente esto, qué tan bueno es el acierto de las
anulaciones. Cudntos anulados no es capaz de predecir el modelo.

Una vez elegido el modelo, se pasara a estudiar si cumple los supuestos del
modelo logistico:

» La variable respuesta es binaria.

» No existe multicolinealidad. Las variables predictoras no estdn altamente
correlacionadas. Se ha usado el factor de inflacién de la varianza (VIF)
para comprobarlo. Valores del VIF cercanos a 1 indica que no hay co-
rrelacién entre una variable predictora dada y cualquier otra variable
predictora en el modelo.
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GVIF
CreditScoring 1.078844
PrimaVigorTotalDiferencia 1.280907
Perfil 1.241053
AnyoRenovacionComparativa 1.301376
PagueteCarantias 1.269403
Club 1.184644

» Hay valores atipicos, pero estos se deben a valores extremos de diferen-
cias de prima. En la grafica Residuals vs Leverage se observa que aunque
sean valores atipicos, no son influyentes.

Gook's distance Residuals vs Leverage

135002 205605
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0.00020
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0.00010
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0.00000
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Si alguno de los valores fuera influyente habria una linea discontinua roja,
que sefialaria la distancia de Cook y aparecerian alejados de la misma. Lo
que implicaria que tendrian valores de distancia de Cook altos.

» Muestra suficientemente grande.

Con lo que se concluye que se cumplen todos los supuestos del modelo
logistico. Ahora la pregunta es, jes adecuado este modelo para modelizar los
datos? Para dar respuesta a esta pregunta hay que estudiar la bondad del
ajuste.

Como se explicé en la parte tedrica se disponen de varios test para analizar
la bondad del ajuste:

» Se ha comparado el modelo completo con respecto al modelo nulo.

Como el p — valor < 0.05 a un nivel de significaciéon a« = 0.05 se rechaza la
hipétesis nula y se acepta la alternativa en la que se supone que el modelo
con los 6 predictores supera al modelo nulo en términos de ajuste.
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Likelihood ratio test

Model 1: ANULA ~ CreditScoring + PrimaVigorTotalDiferencia + Perfil +
AnyoRenovacionComparativa + PagueteGarantias + Club

Model 2: ANULA ~ 1

#0f LogLik Df Chisq Pr(=Chisqg)

32 -126932

-146096 -31 38329 <« 2.2e-16 ***

[ =

. codes: 0O f®¢%' Q0.001 “**° 0.01 “*' 0.05 “." 0.1 ° "1

=i
wrol
=3
5
—+

» Devianza: en la Figura 4 se puede encontrar el valor de la devianza resi-
dual y nula. En este caso hay una reduccién de 38329 con una pérdida de
31 grados de libertad (una reduccién significativa).

= RZ: se obtiene un valor de 0.1321. Dicho valor no se encuentra en el rango
de 0,2 a 0,4 que indica un ajuste muy bueno del modelo. Como tal, el
modelo seleccionado probablemente no sea un modelo muy bueno, al
menos segun esta métrica.

» Wald: la significacién de los pardmetros mediante el Test de Wald se pue-
de encontrar también en la Figura 4. Se tiene que todos los pardmetros
son significativos excepto el nivel ClubPlus de la variable club.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo calcularemos la curva
ROC. Esta curva ofrece mejor resumen de la capacidad del modelo que la
tabla de clasificacion.

ROC Curve (AUC = 0.7311)

0501

sensitivity

0.00

1.00 075 0.50 0.25 0.00
specificity

Figura 5: Curva ROC.
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Con todo esto, queda claro, que se cumplen los supuestos del modelo
logistico, el modelo es adecuado para modelizar los datos y tiene una bue-
na capacidad predictiva.

Antes de pasar a interpretar los pardmetros del modelo, queria hacer una
ultima comprobacién. Como se coment6 al principio, el conjunto de datos ele-
gido contaba con pélizas hasta marzo de 2021 cuya renovacion sucedia en
marzo de 2022. Mi intencién ahora es tomar el mes de abril de 2021, y ver
cémo predice la anulacién de esos registros el modelo seleccionado.

Confusion Matrix and Statistics Distribucion probabilidades predichas

Prediction 0 1 | | | |

1 1006 1277 20 ] i

95% (T :
No Information R
P-value [Acc = NI

Percent of Total
l
T

Spec1f1c1_- :
Pos Pred V.
Neg Pred V

T T T T T
02 0.4 06 0.8 1.0

"Positive' Class : 0O

predict{maodel_final, abril, type = "response")

Figura 6: Resultado mes de abril.

Se obtiene un porcentaje de acierto de un 72.7% y una especificidad de
un 70 %. Un resultado bastante bueno y que refuerza una vez mas el modelo
seleccionado.
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Una posible aplicacién a nivel de negocio que se le puede dar a la pro-
babilidad devuelta por el modelo, es la de generar un conjunto de registros
“indecisos”, es decir, fijar un umbral superior para asumir que a partir de ese
punto de corte, es bastante probable que la persona anule, y un umbral inferior
a partir del cual, es muy probable que la persona renueve. Esto daria lugar a
un tercer grupo de “indecisos”, sobre el cual se podrian aplicar acciones.

Si se hace esto para el conjunto de abril, fijandose los umbrales en 0.3 y 0.7,
se obtendria la siguiente division.

Categorizacion propuesta en base a la prediccién

5000+

40004

L2

(=]

(=)

=
1

Incidencia

[e]
(=]
(=]
(=]
1

10004

n—_

Anula
Duda
Renueva

Figura 7: Categorizacién de la anulacion de abril.

Y ahora si, se pasard a interpretar los parametros del modelo, lo cual apor-
tard informacién interesante para el negocio y ademads permitird responder
a una importante pregunta: ;Cémo afecta la subida de X€ en la decisién de

anular/renovar?

El ajuste del modelo lleva a la siguiente interpretacion de los pardmetros
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(ver Figura 8):

" Odiferenciadeprima = 0006037 — 1,006. La ventaja de anular frente a renovar
se multiplica por 1.006 cuando aumenta en una unidad la diferencia de
prima, manteniéndose el resto de variables constantes.

= Si se quiere hacer una subida de 5€ en el importe total de cada pdliza,
manteniéndose el resto de variables constante, la ventaja de anular fren-
te a renovar se verd multiplicada por 1.006> = 1.03. Y su intervalo de
confianza sera (1.02995,1.031616).

07341 = 2.084. La ventaja de anular

" OperfillRECARGO, Per fil2RECARGOS = €
frente a renovar se multiplica por 2.084 cuando se pasa de un perfil de 2

Recargos a 1 Recargo.

" OperfilBASE,Per fil2RECARGOS = 08206 — 2 272 T.a ventaja de anular frente a
renovar se multiplica por 2.272 cuando se pasa de un perfil de 2 Recargos
a Base.

= Oper filBONIFICADO, Perfil2RECARGOS = €*7°% = 2.093. La ventaja de anular
frente a renovar se multiplica por 2.093 cuando se pasa de un perfil de 2
Recargos a Bonificado.

0 Asioderenovacisn = € 01107 = 0.8952. La ventaja de anular frente a renovar

se multiplica por 0.8952 cuando aumenta en una unidad la antigtiedad
de la poliza.

» La ventaja de anular frente a renovar se multiplica por 0.5146 cuando se
pasa de primera renovacién a 6 renovacion. Es decir, una péliza que se
enfrente a su sexta renovacion tiene la mitad de probabilidades de anular
que una de primera renovacion.

e~ 04385 = 155, La ventaja de anular frente

. QCreditScoring3,CreditScoring6 =
a renovar se multiplica por 1.55 cuando se pasa de un nivel crediticio
méximo a un nivel crediticio nivel ”3” . Es decir, la probabilidad de anular

se ve aumentada un 50 %.
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u 9PaqueteGamntiasTODORIESGO,PaqueteGamntiasROBOEINCENDIO =
GPuqueteGumntiasTODORIESGO,PuqueteGuruntiusTERCEROS

9PuqueteGamntiasROBOEINCENDIO,PuqueteGamntiasTERCEROS

riesgo a un robo+incendio.

(Intercept)

CreditScorings
CreditScoringd
CreditScoring3
CreditScoringl - 2
CreditScoringd
CreditScoringB
CreditScoringC
CreditScoringD
CreditScoringF - E
CreditScoring-
PrimaVigorTotalDiferencia
Perfill RECARGOD

PerfilBASE

Perfi1BONIFICADO
AnyoRenovacionComparativa
PagueteGarantiasROBD E INCENDIO
PagueteGarantiasTODD RIESGOD
ClubCLUB BASICO

CTubCLUB PLUS

0.698

— 07163

= 0.97. La ventaja de
anular frente a renovar se multiplica por 0.97 cuando se pasa de un todo

OR cociente ventajas 2.
-0.9838 0.3739 Q.
0.1291 1.138 1
0.29497 1.349 1
0.4385 1.55 1
0.9739 2.648 2
0.9432 2.568 2
1.01%9 2.771 2
0.9799 2.6604 2
1.4 4.055 3
1.421 4.142 3
1.724 5.605 5
0.006037 1.006 1
0.7341 2.084 1
0.8206 2.272 2
0.7385 2.083 1
-0.1107 0.8952 0
-0.3337 0.7183 0
-0.3585 O.H%98 0
-0.0583 0.9112 0
-0.02205 0.9782 0

5%
3444

.097
304
492
LA74
.35
522
. 395
518
. 505
. 369
006
.925
.104
. 945
.8916
.60085
L6793
.8917
L9508

Figura 8: Coeficientes, cociente de ventajas e intervalos de confianza.
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7 Otros aspectos practicos

En esta seccion se detallaran todos los pasos realizados hasta llegar al modelo
tinal. Desde el andlisis de las variables hasta las distintas pruebas realizadas
con diferentes modelos.

Como se ha comentado en la seccién 5, el conjunto de datos tiene original-
mente un total de 44 variables. Son muchas variables y no se conoce si todas
van a aportar algtin valor, por lo que en primer lugar se va a realizar un anali-
sis descriptivo y algunas representaciones graficas que nos permitan hacer un

primer descarte.

Aqui mostraré algunos de los resultados mas llamativos o que me hayan
llevado a hacerme algunas preguntas.

En primer lugar empezaré hablando de las variables que hacen referencia
a los regalos realizados a los clientes. Estas variables pueden tomar el valor
1, si el cliente a recibido dicho regalo durante el afio en cuestién, o 0 en caso
contrario.

Estas variables me parecen muy interesantes de analizar pero desgraciada-
mente a penas se han realizado regalos (ver Figura 9), por lo que el volumen
entre ambos grupos (recibe dicho regalo o no lo recibe), es extremadamente
diferente. Teniendo esto en cuenta se ha decidido descartarlas del estudio.
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Aceite Kit Care Line Tarjeta Yamalube
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Figura 9: Distribucién por tipo de regalo.

Lo mismo sucede con las variables que hacen referencia al uso de una
cobertura en concreto. Para poder interpretar los gréaficos se necesita saber que
el 9 denota no tener contratada la cobertura, el 0 que la tiene pero no ha hecho
uso y el 1 que si ha hecho uso.

Se observa rdpidamente que el ntiimero de usos es infimo (ver Figura 10).
Por lo que estas variables también serdn descartadas.
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Figura 10: Distribucién por tipo de cobertura.

Otras variables importantes son la edad del tomador, afios de carnet y

afos del vehiculo. En la Figura 11 encontraremos una visualizacién de estas

variables.

Se trata de un gréfico de doble eje. En el eje primario se mide el ntimero

de elementos de cada grupo. En el eje secundario se mide el porcentaje de

anulacién asociado a dicho grupo.

Se propone categorizar estas variables agrupando por tramos de edad o

afios (dependiendo de la variable) con valores de anulacién similares.
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Distribucién del % de anulacién en la variable: EdadAsegurado

50001 50
40004 40
20004 20
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Distribucion del % de anulacion en la variable: AniosCarnetTomador

10000 100
75001 75
5000 50
2500 25

0 0
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Distribucion del % de anulacién en la variable: AniosMatriculacion

100
60000
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40000
50
20000 4 5
25
0 0
01234587 8 01011121214151617181020212223242526272820303132332435 36373830404 1424 244454647 484050515252545556575850806 162

Figura 11: Distribucién por tipo de cobertura.

Los grupos generados para cada una de las variables y sus respectivos por-
centajes de anulacion se pueden consultar en la Figura 12. Con la agrupaciéon
sugerida se recoge con mas claridad la evolucion del porcentaje de anulacion
a medida que aumenta la edad o los afios de carnet/matriculacion.
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Edad Carnet Matricula
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Figura 12: % de anulacién en la edad del tomador, afios de carnet y afios de la
moto.
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Por otro lado, tenemos 3 variables que hacen referencia a extras contratados

aparte del tipo de paquete (tercero, todo riesgo, etc). Estas son la asistencia en
viaje, defensa y accidentes.

= Asistencia en viaje: Ambos grupos estdn bien representados pero mues-
tran una anulacién similar. Se hard una prueba Chi-Cuadrado para ver si

existe relacion entre dicha variable y la variable respuesta.

Asistencia en viaje

172411

ANULA [ ] vicor [l AnuLADA

150000 100

75

1a

1000004

69.52 7108
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50
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500004

25

NO 8l MO 3l
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Al realizar el contraste de hipétesis se obtiene un p-valor < 0.05, por el
cudl se determina que existe relaciéon entre ambas variables y por tanto,
dicha variable sera propuesta para el modelo.

» Defensa: uno de los grupos tiene poco volumen de datos. Se hard una
prueba Chi-Cuadrado para ver si existe relacién entre dicha variable y la
variable respuesta.

Defensa
216031 ANULA D VIGOR . ANULADA
2000004
1004
150000
751
o
: 71.03
b5 g 81.72
‘o 1000004 'g
I= o 50
e
©
o
50000 A 251
7549
[ |
0 01
NO sl NO s

Al realizar el contraste de hipodtesis se obtiene un p-valor < 0.05, por el
cudl se determina que existe relacion entre ambas variables y por tanto,
dicha variable sera propuesta para el modelo.

» Accidentes: se diferencias dos tipos, la basica y la plus. Todos los grupos
estdn bien representados y ademds existen diferencias en la renovacién
en cada uno de ellos.
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Accidentes
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También se dispone de datos de localizacién geogréfica, como es la pro-
vincia. Debido al gran ntimero de provincias que se pueden encontrar, se ha
decidido hacer una agrupacién en funcién del porcentaje de anulacién de cada

una.
Cod. % Cod. % Cod. % Cod. %
Provincia  Anulacién Provincia  Anulacion Provincia  Anulacién Provincia ~ Anulacién
22'68% 48 30'40% 22 33'52% 39 35'92%
27 24'55% 46 3071% 32 3371% 09 36'28%
07 25'10% 41 30'90% 26 34'05% 45 36'88%
51 25'76% 36 31'06% 50 34'10% 13 37'03%
17 26'39% 01 31'63% 35 34'31% 16 38'20%
15 27'33% 25 32'05% 47 34'42% 05 38'25%
29 27'48% 42 32'46% 37 34'67% 34 39'40%
28 27'67% 44 32'48% 18 34'74% 02 40'39%
31 28'29% 52 32'88% 24 34'89% 30 40'42%
40 28'66% 12 32'89% 21 35'67% 14 41'54%
33 30'01% 19 33'33% 03 35'69% 10 41'60%
43 30'23% 49 33'33% 11 35'75% 06 45'78%
20 30'28% 38 33'46% 04 35'87% 23 49'17%

Figura 13: % de anulacién por provincias.

Como se puede observar en la Figura 13, hay bastantes diferencias depen-
diendo de la provincia en la que nos fijemos. Se puede encontrar desde un
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22 % de anulacion en Barcelona a casi un 50 % en Jaén.

Se sugiere una categorizacién en funcion de la anulacién, agrupando aque-
llas provincias con un comportamiento similar. Como resultado se obtienen 4

Zonas:

= Zona 1: Baleares, Barcelona, Lugo y Ceuta.

s Zona 2: La Corufia, Girona, Guiptizcoa, Madrid, Mélaga, Navarra, Astu-
rias, Segovia, Sevilla, Tarragona, Valencia y Vizcaya.

= Zona 3: Alava, Alicante, Almeria, Cadiz, Castellén, Granada, Guadalaja-
ra, Huelva, Huesca, Ledén, Lérida, La Rioja, Orense, Las Palmas, Ponte-
vedra, Salamanca, Santa Cruz de Tenerife, Cantabria, Soria, Teruel, Valla-

dolid, Zamora, Zaragoza y Melilla.

» Zona 4: Albacete, Avila, Badajoz, Burgos, Céceres, Ciudad Real, Cérdoba,
Cuenca, Jaén, Murcia, Palencia y Toledo.
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Figura 14: % de anulacién por zonas.
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El test Chi-Cuadrado aplicado a esta variable frente a la variable respuesta
reporta un p-valor < 0.05, por el cudl se determina que existe relacién entre
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ambas variables y por tanto, dicha variable podria ser propuesta para el mo-
delo. Atn asi no se tendrd en cuenta para generar el modelo ya que dicha
agrupacion no tiene légica.

Se estarfa agrupando en un mismo grupo a provincias totalmente desigua-
les como pueden ser Barcelona y Ceuta. Por lo que se deberia hacer un anélisis
mas profundo aplicando por ejemplo técnicas de clustering para poder hacer
una agrupacioén maés légica.

Por otro lado tenemos las variables marca y divisién. Ambas variables son
muy semejantes. La marca hace referencia a la marca del vehiculo, y la divisién
son agrupaciones de agentes (entendiéndose agente por quién hace la venta).
En la empresa se aplican reglas de precios segun la division, pero en una
misma divisién se puede encontrar diferentes marcas, como puede ocurrir, por
ejemplo en la divisién de Ventas Directas.
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Figura 15: Distribucién marca y division.

Para ambas variables se han agrupado las marcas/divisiones menos rele-
vantes en un grupo llamado “resto”. La forma de proceder en cada variable
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ha sido la siguiente: para las marcas, se han distinguido aquellas que tienen
un mayor volumen y para la divisién se han dejado los negocios mas impor-
tantes, para los cudles se aplican reglas de negocio independientemente de su
volumen, como ocurre en el caso del grupo “Bordoy”.

El hecho de que la divisién afecte en el precio, hace pensar que esta variable
debe de ser propuesta para el modelo. En este punto cabria preguntarse si seria
necesario incluir la marca del vehiculo también, ya que son bastante similares.
Basandonos en que se desconoce como acttian el resto de aseguradoras, si
aplican las reglas directamente sobre la marca o no, se propone utilizar también
esta variable en el modelo.

Una de las variables que no ha mostrado relaciéon con la variable respuesta
en el test Chi-Cuadrado es Grupo Cartera. Esta variable diferencia unas pélizas
de otras seguin si pertenecen al grupo de control o no. A las pélizas del grupo
de control no se le aplican reglas de negocio.

En la Figura 16 queda claro que no existe una diferencia significativa entre
ambos grupos.
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Figura 16: % de anulacién grupo cartera.

A continuacién se mostraran el resto de variables que se proponen para
el modelo. Para estas no se ha tenido que realizar ninguna categorizacién ni
comprobacién, ni razonamiento para discernir entre unas y otras. Aun asi se

comentardn de forma muy resumida.
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Figura 17: % de anulacién del resto de variables.

» Las variables afio de renovacién, nivel crediticio y perfil son cualitativas
y con un cierto orden. Muestran una perfecta evolucioén del porcentaje de
anulaciéon a medida que se crece en dicho “orden”. Son variables muy
importantes para la empresa.
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» No existen grandes diferencias entre unos meses y otros. Si se observa

menor anulacién en los meses de verano con respecto a los de invierno.

» Gran diferencia en el porcentaje de anulacién segin el mediador del se-
guro.

= A pesar de que quienes contratan el club plus, tienen una prima superior,
muestran una anulacién 8 puntos inferior con respecto a los que no tienen
contratado el club.

Por dltimo, pero no menos importante, estdn las variables que hacen refe-
rencia a la prima del seguro.

Por un lado, se considerara la variable prima total la cudl mide la cantidad
total a pagar por el cliente en el momento de la renovacién. Y por otro lado
estard la variable diferencia de prima que indica la diferencia de prima con el
ano anterior.

A continuacién se puede observar una pequefio andlisis descriptivo de am-
bas variables:

PrimaVigorTotal
n missing distinct Info Mean Gmd .85 .18
227336 5 33334 8.999 166.2 116.5 0.8 8.8
.25 .58 .75 .99 .95

184.8 157.3 226.9 294.2 348.9

lowest : -8.09 -g.e1 @.e0 8.51 1.12
highest: 13@4.0% 1313.66 1319.48 1341.42 1491.59

PrimaVigorTotalDiferencia

n missing distinct Info Mean Gmd .85 .18

227297 39 33234 1 42.4 83.37 -22.49 -12.01
.25 .58 .75 .99 .95
-4.82 5.87 72.96 144,27  189.51

lowest : -962.31 -891.09 -816.16 -801.95 -758.59
highest: 20@9.6@ 2322.98 2672.49 2853.81 4797.77

Figura 18: Descriptivos de las variables prima total y diferencia de prima.
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Llegados a este punto en el que hemos estudiado todas las variables que se
van a proponer para el modelo, faltaria comentar la variable respuesta. Como
se menciond en la seccion 5, el objetivo de la parte practica de este trabajo se
centra en predecir si al vencimiento de la pdliza, el tomador de la péliza va
a anular o renovar. Por lo que usaremos la variable estado de la péliza como
variable respusta del modelo. Esta variable tomara el valor 1 si anula y 0 si
renueva.

Como se observa en la Figura 19, estamos ante un conjunto de datos en el
que la variable respuesta no estd balanceada. Encontramos una relacién 60-40.
Esto tendrd que tenerse en cuenta a la hora de aplicar el modelo.

Estado poliza

159675

150000

100000

Incidencia

63998

500004

VIGOR ANULADA

Figura 19: Distribucién variable respuesta.

Ya se ha hecho una revision de todas las variables que se van a usar, tanto
las predictoras como la variable respuesta, por lo que ahora se pasard a ha-
cer una revision de las correlaciones entre las variables haciendo uso de los

coeficientes de correlacién de Pearson y Spearman.

Como se mencioné en la parte tedrica, para las variables cualitativas se
usara el coeficiente de correlacion de Spearman.
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En la Figura 20 se observa lo siguiente:

» Una correlacion positiva en el tindem Perfil, fr_edad, fr_carnet y fr_matricula.
Como se explico anteriormente el perfil es una variable calculada entre la
edad y los afios de carnet del tomador de la pdliza.

» Marca y Divisién, como ya comentamos, también muestran una alta co-
rrelacion positiva.

» Mediador y club van de la mano porque la gran mayoria de los vehiculos
de uno de los dos mediadores que se disponen, no tienen club.

CrediSoxing 402 0 H0.1( 0.2 . [-1,-0.78]

Pectl 0.2 .. 0.2 0.1 . (-0.78,-0.56]

PapeieGorarias (01 0 04 04 02 0 . (0.56.-0.33]
g1 01 0 0101400 0 (0.330.11]

W D202 0 0 0 0 0 O
-0.11,011]

Pocdews B2 O 0 0 O 0 0 (02 01
(0.11,0.33]

coc 201 01 0 0 0101 402 01 0O
I 033058
™ @3 0 01 0 (02 O D1 O HE -0ZF O

Cur 1D 0.2.'3 0 @xo1 0 0o 0 (0201 . (0.56,0.78]

Dirvissicn . 0 01 @2 o 0 O 01 401 01 07 (0|01 . (0.78,1]
e .l].'l o o 0 O 01 @2 o 0 ¢ 01 0101

Modiador 2 .-0.1 o1 03 01010301 0 0 04 03 DA
a o

Mes @ 0O o « o0 o o o0 ¢« 0 0 0 0 O

Figura 20: Correlacion variables cualitativas.
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En cambio para las variables cuantitativas se usaré el coeficiente de correla-
cién de Pearson. Se obtiene una correlacion positiva entre diferencia de prima
y la variable respuesta. Todo lo contrario ocurre con la variable afio de reno-
vacion.

data. ANULA

Figura 21: Correlacion variables cuantitativas.

data.AnyoRenovacionComparativa

. [-1,-0.6]
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data.PrimaVigorTotalDiferencia .

Ahora si, ha llegado el momento de ajustar el modelo. Para ello se va dividir
el conjunto de datos en dos subconjuntos, uno de entrenamiento y otro de
prueba de forma que el primero conserve el 70 % de los registros y el segundo,
el 30 % restante.

Es importante que esta division se haga de forma aleatoria para asi ase-
gurar la méxima variabilidad de los datos en ambos subconjuntos. Ademas
como nuestro conjunto de datos no estd balanceado con respecto a la varia-
ble respuesta, se debe comprobar que el conjunto de entrenamiento resultante
cumpla la misma relacién, o de lo contrario los resultados predichos por el
modelo estaran sesgados.
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En este caso concreto, en el que recordemos, los datos se extrajeron con
una consulta a base de datos, se tiene que tener més cuidado atn a la hora de
dividirlo, ya que dicha consulta estaba ordenada por afios. Esto puede provocar
que haya més valores anulados concentrados al principio o al final del conjunto
de datos original, dependiente del ntiimero de anulaciones que haya habido
cada afio.

Al principio se cay6 en el error de no hacer el reparto de manera aleatoria
lo que provocé que el conjunto de entrenamiento tuviera una relacién 74-24
para la variable respuesta, que a su vez repercutié en el poder de prediccién
de los modelos que se van a presentar a continuacion. Obteniéndose en todos
los casos peores predicciones.

Con todo lo comentado anteriormente, ya se podria ajustar el modelo. Se
va a proceder de dos formas, una tanteando y otra haciendo uso de stepwise.

Para empezar con el tanteo se eligieron variables muy importantes a nivel
de negocio como son el perfil y el nivel crediticio. Ademads, estas variables
mostraron una buena diferenciacién en cuanto al porcentaje de anulacién en
cada uno de sus niveles. También pareci6 interesante considerar la variable de
diferencia de prima porque tiene un impacto directo sobre el cliente. Se quiso
comprobar el poder predictivo de estas tres variables de manera independien-
te.
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Los resultados obtenidos por los tres modelos de regresion logistica binaria
simple fueron:

PrimaVigorTotalDiferencia CreditScoring Perfil
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics ) Confusion Matrix and Statistics
Reference Reference Reference
Prediction 0 1 Prediction 0 1 Prediction Q 1
0 52512 18478 0 50890 16326 0 53490 20486
1 1777 3281 1 3405 5430 1 799 1273
Accuracy : 0.7337 Accuracy @ 0.7406 Accuracy : 0.7201
95% CI : (0.7305, 0.7368) 95% CI : (0.7374, 0.7437) 95% CI : (0.7169, 0.7233)
No Information Rate : 0.7139 No Information Rate : 0.7139 Mo Information Rate : 0.7139
P-value [Acc = NIR] : < 2.2e-16 P-value [Acc = NIR] : = 2.2e-16 P-Value [Acc » NIR] : 7.034e-03
Kappa : 0.1533 Kappa : 0.2273 Kappa : 0.0601
Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16 Mcnemar's Test P-Value : = 2.2e-16 Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.9673 Sensitivity : 0.9373 Sensitivity : 0.9853
Specificity : 0.1508 Specificity : 0.2496 Specificity : 0.0585
Pos Pred Value : 0.7397 Pos Pred value : 0.7571 Pos Pred Value : 0.7231
Neg Pred Value : 0.6487 Neg Pred Value : 0.6146 Neg Pred Value : 0.6144
Prevalence : 0.7139 Prevalence : 0.7139 Prevalence : 0.7139
Detection Rate : 0.6905 Detection Rate : 0.6692 Detection Rate : 0.7034
Detection Prevalence : 0.9335 Detection Prevalence : 0.8838 Detection Prevalence : 0.9728
Balanced Accuracy : 0.5590 Balanced Accuracy : 0.5934 Balanced Accuracy : 0.5219
'Positive’ Class : 0 'Positive’ Class : 0 'Positive’ Class : 0

Figura 22: Modelos logisticos simples.

Se observa como el que proporciona mayor porcentaje de acierto es el mo-
delo que tiene como Unica variable predictora la que hace referencia al nivel
crediticio del tomador del seguro. Todos tienen valores similares de sensibili-
dad pero valores muy dispares de especificidad.

Teniendo esto en cuenta, de los tres modelos se tomara el segundo, el que
hace referencia al nivel crediticio. Ahora se afiadira a este modelo una segunda
variable. Probaremos con el perfil y la diferencia de prima.
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CreditScoring y Perfil

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 0 1

0 50805 16216

1 34580 5540

Accuracy :
: (0.7378, 0.744)

Mo Information Rate : O
P-Value [Acc = NIR] : <

95% CI

Kappa :
Mcnemar's Test P-Value : <

Sensitivity :
Specificity :

Pos Pred Value :

Weg Pred Value :
Prevalence :

Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

'"Positive’ Class :

Figura 23: Modelos logisticos con 2 variables predictoras.
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De entre los dos modelos propuestos, el segundo mejora tanto el porcentaje

de acierto, en 1.27 puntos porcentuales, como la especificidad en 3.32 puntos
porcentuales. Ademads, mejoran el AIC y el BIC, pasando de 165800 a 155802,

en el primero de los casos, y de 165908.5 a 155921.2 en el segundo.

Con los modelos ajustados hasta el momento se puede tener una idea del

nivel de predicciéon que podemos obtener, aunque sea minimamente, ya que no

se van a mostrar el resultado de hacer todas las combinaciones posibles entre

todas las variables. Por ese motivo, se va a dar paso a la aplicacién del método

stepwise el cudl se aplicard en ambas direcciones.
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Los resultados obtenidos fueron:

Step: AIC=150611.1

vacionComparativa 13
1 1

Detection Prevalence
orTota 1

Balanced Accuracy @ 0.6334
3
PrimaVigorTotalDiferencia 1
CreditScoring 10

ANULA ~ Primavig iferencia + CreditScoring + AnyoRenovacionComparativa + Confusion Matrix and Statistics
fr_provincia + Division + fr_edad + PrimaVigorTot queteCarantias +
Av + Perfil + CC + fromatricula + Mes + TV + Club + Accidentes + Reference
fr_carnet + marca Prediction Q 1
0 51078 14668
ATC 1 3211 7091
<nonex 150611
+ Mediador 1 150613 Accuracy : 0.7
+ Def 1 & a5% CI :
- marca 14 Mo Information Rate
- fr_carnet 3 P-Value [Acc = MIR]
- Accidentes 2
- TV 8 kappa : 0.
- Club 2
- Perfil 3 Mcnemar's Test P-Value : < 2.2
- Mes 11
- fr_matricula 3 Sensitivity
- Division 11 Specificit
- fr_edad B Pos Pred Value
- Av 1
- CC <
- arantias 2 Detection Rat

"Positive’ Class : 0

Figura 24: Modelo stepwise.

De las 20 variables propuestas, el modelo selecciona 18 y deja fuera las
variables mediador y defensa. Se obtiene un porcentaje de acierto de un 76.5 %
y la especificidad aumenta 4.3 puntos porcentuales.

Como se puede observar, a penas hay diferencias entre el modelo sencillo
que se ha planteado anteriormente y el modelo seleccionado por el método
stepwise. Por el principio de parsimonia, ante dos modelos que explican lo
mismo, se elige el mas sencillo.

Por lo que de aqui en adelante continuaremos tomando como base el mode-
lo que considera las variables nivel crediticio y diferencia de prima. Ahora se
va a intentar mejorar este modelo aplicando alguna técnica de las mencionadas
en la teoria para balancear el conjunto de datos.

Las técnicas que se van a aplicar sobre el conjunto de entrenamiento son:

» Upsampling: este método aumenta el tamafio de la clase minoritaria me-
diante el muestreo con reemplazo para que las clases tengan el mismo
tamano.
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s Downsampling: en contraste con el método anterior, este reduce el ta-
mafio de la clase mayoritaria para que sea igual o mds cercano al tamafio
de la clase minoritaria simplemente tomando una muestra aleatoria.

» ROSE (Random oversampling examples): es un método hibrido que tra-
ta de reducir la muestra de la clase mayoritaria y crear nuevos puntos

artificiales en la clase minoritaria.

Upsampling Downsampling ROSE

Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics

Kappa : 0.3295 Kappa : 0.3305 Kappa : 0.3304

Mcnemar's Test P-Value : <Ze-16

Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

Detection Prevalence
Balanced Accuracy

"Positive’ Class : 0 "Positive’ Class : 0

Figura 25: Modelos balanceados.

Se observa que los 3 modelos han mejorado el valor de la especificidad con
respecto a los modelos anteriores en 30 puntos porcentuales. Como buscamos
mejorar este valor lo maximo posible, se elegira el modelo balanceado frente al
no balanceado aunque se pierda poder de predicciéon (ha empeorado 4 puntos
porcentuales).

¢Qué técnica de balanceo se elegird? Como los resultados son muy simila-
res, se va a elegir el que mayor especificidad devuelve. Esta es la técnica de
upsampling (sobremuestreo).

En principio, ya se ha encontrado el modelo que se buscaba. Con un acierto
de un 71.28 % y una especificidad de 57.92 %. Pero todavia se va a dar un paso
mads. Aunque se ha comentado que ante dos modelos con resultados similares,
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por el principio de parsimonia, siempre se elige el mas sencillo, como se tiene
la intencién de interpretar los pardmetros del modelo para entender como se
comportan las variables, se van a afiadir algunas variables al modelo para po-
derlas estudiar y conocer como se comportan, aunque no aporten en exceso a
la prediccion.

Las variables que se afiadirdn al modelo ademas del nivel crediticio y dife-
rencia de prima son: perfil, afio de renovacién, paquete de garantias y club.
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8 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se han presentado los aspectos bdsicos para llevar a cabo un
modelo de regresion logistica binaria (formulacién, evaluacién, validacién, etc.)
Ademas se ha planteado como solucionar el problema de variables respuesta
no balanceadas.

Para ponerlo en préctica, se ha seleccionado un conjunto de datos de una
correduria especializada en motos, se han tenido que extraer los datos, hacer
una limpieza de los mismos, estudiar las variables para ver cuéles interesaban
para el modelo, se ha hecho una bisqueda del modelo 6ptimo empleando la
técnica stepwise y diferentes técnicas de balanceo y por dltimo se ha validado
el modelo elegido, tanto con el conjunto de datos de prueba, como con un mes
extraido de la base de datos que no habiamos incluido en el estudio.

Los resultados han determinado que un empeoramiento en el nivel credi-
ticio del tomador repercute negativamente en la anulacién. A diferencia de lo
que sucede cuando aumentan los afios del cliente en la aseguradora, o cuando
tiene contratado un seguro mas completo. En estos casos la anulacién dismi-
nuye cuando aumentan estas variables.

Ademas se ha hecho uso del modelo, tanto para saber cudl es el efecto en
la anulacion tras aumentar la prima en X€, como para categorizar las probabi-
lidades predichas de abandono en tres grupos (renueva, anula y duda), con el
fin de realizar camparfias de retencién enfocadas en los clientes mas indecisos.

Como lineas futuras se plantea incorporar la interaccién entre variables en
el modelo logistico para asi poder obtener una mejor interpretaciéon de como
interacttian entre ellas.

Ademas se plantea el uso de otros modelos de clasificacién como puede ser
random forest o redes neuronales, ya que como se vio en algunos papers de la
seccién 3 estos métodos proporcionaban resultados muy interesantes.
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Por ultimo, en la seccién 5 se explicé que se disponia de un total de 44
variables pero que en este trabajo no se iba a hacer uso de todas ellas.

Aunque se descartaran para este trabajo, eso no implica que no pudieran
ser util para dar respuesta a otras preguntas, como son:

» Estudiar la probabilidad de anulacién dependiendo del regalo recibido.
Y la probabilidad de anular si se ha recibido algtn regalo, independien-
temente de cudl.

» De igual forma que en el punto anterior, pero con el uso de las coberturas.

= Modelo de regresion logistica nominal para predecir si renovard, traspa-

sard la poliza o anulara.

= Modelo de clasificacién para realizar una categorizacién légica de la va-
riable provincia.
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9 Anexo

library(tidyr, warn.conflicts = FALSE)
library(caret, warn.conflicts = FALSE)
library(dplyr) # Manejo de datos

library(ggplot2) # Graficar

library (pROC) # Curva ROC

library(DescTools) # Cdlculo del coeficiente de determinacién
library(ResourceSelection) # Test de Hosmer Lemeshow
library(coefplot) # graficar coeficientes de un modelo
library(gmodels) # categorical variable
library(tinytex) # generar pdf con latex
library(fastDummies) # variables dummy
library(gridExtra) # Unir dos gréaficos
library(RODBC) # Conexion base de datos
library(lubridate) # Fechas

library(ggpubr) # Combinar graficos
library(openxlsx) # excel

library(Hmisc)

library(stargazer)

library(performance)

library(see)

library(readxl)

library(Hmisc)

library(car)

library(GGally)

library(1lmtest)

B s i R S R s S S s R s
HEHHHHH R lectura de datos #####HH R

HEHHFHHHBH A H R H R R R R R R R R

odbc_con <- odbcConnect ("DWHO1")
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datos <- sqlQuery(odbc_con, "")

datos$PrimaVigorTotal <- round(datos$PrimaVigor + datos$PrimaVigorClub, 2)
datos$PrimaVigorTotalDiferencia <- round(datos$PrimaVigorDiferencia +
datos$PrimaVigorDiferenciaClub, 2)

datos <- datos[!is.na(datos$EdadAsegurado),]

datos <- datos[!is.na(datos$AniosCarnetTomador),]

datos <- datos[!is.na(datos$AniosMatriculacion),]

# variable independiente

datos$ANULA <- as.character(datos$ANULA)

datos$ANULA <- factor(datos$ANULA, levels = c("O", "1"),
labels = c("VIGOR", "ANULADA"))

datos$Club <- relevel(factor(datos$Club), ref = ’SIN CLUB’)

datos$Mes <- relevel(factor(datos$Mes), ref = ’1’)

datos$Perfil <- relevel(factor(datos$Perfil), ref = ’2 RECARGOS’)
datos$CreditScoring <- relevel(factor(datos$CreditScoring,

levels = c("6", "5", "4", "3", "1 - 2n, AU BN uCU_ WDU WF - EM, N-t))

ref = ’67)

#datos$CreditScoring <- factor(datos$CreditScoring, ordered = TRUE,
levels = C(ll6|l "5" |l4|| |l3’| ||1 — 2" |IA|| IIBH llCll HDH IIF —_ EH ll_ll))

datos$Accidentes <- relevel(factor(datos$Accidentes),
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ref = *SIN ACCIDENTES’)

datos$PaqueteGarantias <- relevel (factor(datos$PaqueteGarantias),
ref = ’TERCEROS’)

datos$Mediador <- factor(datos$Mediador)

datos$GrupoCartera <- factor(datos$GrupoCartera)

datos$Aceite <- factor(datos$Aceite)

datos$Kit_Care_Line <- factor(datos$Kit_Care_Line)

datos$TarjetaYamalube<- factor(datos$TarjetaYamalube)

datos$Buff <- factor(datos$Buff)

datos$Gafas <- factor(datos$Gafas)

datos$Chubasquero <- factor(datos$Chubasquero)

datos$Cheque_regalo_Kawa <- factor(datos$Cheque_regalo_Kawa)

datos$CambioAceiteYamalube <- factor(datos$CambioAceiteYamalube)

datos$SubsidioPorHospitalizacion <-

factor(datos$SubsidioPorHospitalizacion)

datos$CGestionDeMultas <- factor(datos$GestionDeMultas)

datos$AsistentePersonalDependencia <-

factor(datos$AsistentePersonalDependencia)

datos$RentACar <- factor(datos$RentACar)
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datos$ITV <- factor(datos$ITV)

datos$SustitucionNeumatico <- factor(datos$SustitucionNeumatico)

datos$AveriaMecanica <- factor(datos$AveriaMecanica)

datos$VehiculoSustAccidente <- factor(datos$VehiculoSustAccidente)

datos$VehiculoSustAveria <- factor(datos$VehiculoSustAveria)

datos$Llaves <- factor(datos$Llaves)

datos$EquipamientoMotorista <- factor(datos$EquipamientoMotorista)

datos$SeguroDesempleo <- factor(datos$SeguroDesempleo)

datos$IncapacidadTemporal <- factor(datos$IncapacidadTemporal)

datos$ReparacionNeumatico <- factor(datos$ReparacionNeumatico)

datos$AsistenciaJuridicaTelefonica <-

factor(datos$AsistenciaJuridicaTelefonica)

datos$AsistenciaMecanicaTelefonica <-

factor(datos$AsistenciaMecanicaTelefonica)

datos$TV <- factor(datos$TV)

datos$CC <- factor(datos$CC)

datos$marca <- as.character(datos$marca)

lista_marcas <- datos %>} group_by(marca) %>%
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summarise(cuenta = n()) %>% arrange(desc(cuenta)) %>%

filter(cuenta >= 1000) %>’ pull(marca)

datos$marca <- as.factor(case_when(
datos$marca %in% lista_marcas ~ datos$marca,
TRUE ~ "RESTQO"

))

datos$AnyoRenovacionComparativa <-

as.integer (datos$AnyoRenovacionComparativa)

datos$Division <- factor(datos$Division)

datos$Av <- factor(datos$Av)

datos$Def <- factor(datos$Def)

datos$Provincia <- sprintf("’%02d", datos$Provincia)

datos$Provincia <- ifelse(datos$Provincia == "00", "NA", datos$Provincia)

datos$fr_edad <- as.factor(case_when(

datos$EdadAsegurado <= 17 ~ "1. Menores de 18",
datos$EdadAsegurado <= 20 ~ "2. Menores de 21",
datos$EdadAsegurado <= 24 ~ "3. Menores de 25",
datos$EdadAsegurado <= 29 ~ "4. Menores de 30",
datos$EdadAsegurado <= 37 ~ "5. Menores de 38",
datos$EdadAsegurado <= 55 ~ "6. Menores de 56",
datos$EdadAsegurado >= 56 ~ "7. 56 o mas"))

datos$fr_carnet <- as.factor(case_when(

datos$AniosCarnetTomador <= 1 ~ "1. 0 y 1",

datos$AniosCarnetTomador <= 5 ~ "2. Menores de 6",

datos$AniosCarnetTomador <= 40 ~ "3. Menores de 41",

datos$AniosCarnetTomador <= 100 ~ "4. 41 o mas"))
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datos$fr_matricula <- as.factor(case_when(

datos$AniosMatriculacion <=1 ~ "1. 0 y 1",
datos$AniosMatriculacion <= 14 ~ "2. Menores de 15",
datos$AniosMatriculacion <= 19 ~ "3. Menores de 20",
datos$AniosMatriculacion <= 100 ~ "4. 20 o mas"))

datos$fr_provincia <- as.factor(case_when(
datos$Provincia %in% c(’08’, ’27’, °07’, ’51’) ~ "1. Zona",
datos$Provincia %in% c(’17’, ’15°, ’29’, ’28°, ’31’, ’40’, ’33’,
43’ ’20°, 48, ’46°, ’41’) ~ "2. Zona", # Menores de 31% anulacion
datos$Provincia %in% c(’01’, °03’, ’04°, ’11°, ’12°, °18’°, ’19’,
’21°, ’22°, ’24°, ’25°, ’26°, ’32’, °35’, ’36’, ’37’, ’38’, ’39’,
2420, 244>, 47’ , ’49°, ’50’, ’52’) ~ "3. Zona", # Menores de 36Y% anulacion
datos$Provincia %in’% c(’09’, ’45°, ’13’, ’16’, ’05’, ’34’, ’02’,
’30°, ’14°, °10°, ’06°, ’23’) ~ "4. Zona")) # Menores de 517% anulacion

S S s s
HUHHHAHH A R EE descripcidn variables ######HHAHHHHHHAHHHAHH AR
HEFHHAHH AR HH AR H AR H R R R R R R R R R

describe <- function (df, varib, ajuste) {
columna <- as.symbol(varib)
resumen <- df %>%
group_by(!!columna) %>%

summarise (incidencia = n(),

conversion = round(sum(ifelse(ANULA==’ANULADA’, 1, 0))*100/n(),1))
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g2 <- ggplot(resumen, aes(x = factor(!!columna))) +
geom_col(aes(y = incidencia), fill = "#d6dce9", alpha = 0.5) +
1, color = "#58517a") +

geom_line(aes(y = conversion * ajuste), group

#geom_text(aes(y = conversion * ajuste, label = conversion),
color = "#58517a",

size = 2, vjust = 1.8, fontface = ’bold’) +
scale_y_continuous(sec.axis = sec_axis(”./ajuste), name = "") +

theme (text = element_text(size = 14),
axis.text.x = element_text(angle = 90, hjust = 1, size = 1),
plot.title
theme_bw() +
labs(y = NULL, x
en la variable:’, varib))

g2

element_text(size = 2, face = "bold")) +

NULL, title = paste(’Distribucién del % de anulacién

describe(datos, ’EdadAsegurado’, 100)
describe(datos, ’AniosCarnetTomador’, 100)

describe(datos, ’AniosMatriculacion’, 700)

#### Regalos

pl <- ggplot(datos, aes(Aceite)) +

geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +

theme_bw() +

labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = ’Aceite’) +
"black", fontface = "bold", size = 3,
aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.5) +

y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 9, face = "bold"))

stat_count(geom = "text", colour
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p2 <- ggplot(datos, aes(Kit_Care_Line)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = ’Kit Care Line’) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold", size = 3,
aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.5) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 9, face = "bold"))
p3 <- ggplot(datos, aes(TarjetaYamalube)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = ’Tarjeta Yamalube’) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold", size = 3,
aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.5) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 9, face = "bold"))
p4 <- ggplot(datos, aes(Gafas)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = ’Gafas’) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold", size = 3,

aes(label = ..count..), position
vjust = -0.5) +
y1im(0, 250000) +

position_dodge (1),

theme(plot.title = element_text(size = 9, face = "bold"))

p5 <- ggplot(datos, aes(Chubasquero)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha =
theme_bw() +

0.9) +



81 9 ANEXO

labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = ’Chubasquero’) +

stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold", size = 3,

aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.5) +
ylim(0, 250000) +

theme(plot.title = element_text(size = 9, face = "bold"))
p6 <- ggplot(datos %>} mutate(Cheque_regalo_Kawa =
ifelse(Cheque_regalo_Kawa == "NO APLICA", "NO",
ifelse(Cheque_regalo_Kawa == "NO", "NO", "SI"))), aes(Cheque_regalo_Kawa)) +

geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = ’Cheque Regalo Kawasaki’) +

stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold", size = 3,

aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.5) +
ylim(0, 250000) +

theme(plot.title = element_text(size = 9, face = "bold"))

ggarrange(pl, p2, p3, p4, p5, p6,
ncol = 3, nrow = 2)

#### Uso Garantias

pl <- ggplot(datos, aes(CambioAceiteYamalube)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Cambio de aceite’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p2 <- ggplot(datos, aes(SubsidioPorHospitalizacion)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
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theme_bw() +

labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Subsidio por hospitalizacién’) +
y1im(0, 250000) +

theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p3 <- ggplot(datos, aes(GestionDeMultas)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Gestién de multas’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p4 <- ggplot(datos, aes(AsistentePersonalDependencia)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Asistente personal por dependencia’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p5 <- ggplot(datos, aes(RentACar)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Rent A Car’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p6 <- ggplot(datos, aes(ITV)) +
geom_bar (fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’ITV’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p7 <- ggplot(datos, aes(SustitucionNeumatico)) +
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geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +

labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Sustitucién de neumdticos’) +
y1im(0, 250000) +

theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p8 <- ggplot(datos, aes(AveriaMecanica)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Averia mecdnica’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

P9 <- ggplot(datos, aes(VehiculoSustAccidente)) +
geom_bar (fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Vehiculo de sustitucién por accidente’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

pl0 <- ggplot(datos, aes(VehiculoSustAveria)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Vehiculo de sustitucién por averia’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

pll <- ggplot(datos, aes(Llaves)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Llaves’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))
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pl2 <- ggplot(datos, aes(EquipamientoMotorista)) +
geom_bar (fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Equipamiento al motorista’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

p13 <- ggplot(datos, aes(SeguroDesempleo)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Seguro por desempleo’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

pld <- ggplot(datos, aes(IncapacidadTemporal)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Incapacidad temporal’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

pl5 <- ggplot(datos, aes(ReparacionNeumatico)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Reparacién de neumdticos’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

plé <- ggplot(datos, aes(AsistenciaJuridicaTelefonica)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Asistencia juridica telefénica’) +
y1im(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))
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pl7 <- ggplot(datos, aes(AsistenciaMecanicaTelefonica)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = NULL, x = NULL, title = ’Asistencia mecdnica telefénica’) +
ylim(0, 250000) +
theme(plot.title = element_text(size = 5, face = "bold"))

ggarrange(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, pl0, pll, pl2, pi3,
pl4, pl5, pl6, pl7, ncol = 5, nrow = 4)

#### Provincia

pl <- ggplot(datos, aes(fr_provincia)) +

geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +

labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold", size = 3,
aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.2) +

theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))
p2 <- datos %>% group_by(fr_provincia, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(fr_provincia) %>%

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot(aes(x = fr_provincia, y = Percentage, fill = ANULA)) +

geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +

scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +

theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),

position = position_stack(.5), size = 3) +

labs(x = NULL) +

theme (legend.position = "top",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))
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ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

#### Resto

pl <- datos %>% group_by(Mes, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Mes) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Mes, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "Mes") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(AnyoRenovacionComparativa, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by (AnyoRenovacionComparativa) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = AnyoRenovacionComparativa, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "AnyoRenovacionComparativa") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))
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p3 <- datos %>% group_by(TV, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(TV) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = TV, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "TV") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p4 <- datos %>% group_by(CreditScoring, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(CreditScoring) %>’
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = CreditScoring, y = Percentage, fill = ANULA)) +

0.9) +

scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +

theme_bw() +

geom_col(color = "black", alpha

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "CreditScoring") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange(pl, p2, p3, p4,
ncol = 2, nrow = 2)

pl <- datos %>% group_by(Mediador, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Mediador) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot (aes(x = Mediador, y = Percentage, fill = ANULA)) +
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geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),

position = position_stack(.5), size = 2) +

labs(x = NULL, title = "Mediador") +

theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(Club, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Club) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Club, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "Club") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p3 <- datos %>% group_by(CC, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(CC) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = CC, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "CC") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))
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p4 <- datos %>% group_by(PaqueteGarantias, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %»>%

group_by(PaqueteGarantias) %>%

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot (aes(x = PaqueteGarantias, y = Percentage, fill = ANULA)) +

geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +

scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +

theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "PaqueteGarantias") +

theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust =

p5 <- datos %>% group_by(Perfil, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Perfil) %>%

0.5, hjust=1))

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot(aes(x = Perfil, y = Percentage, fill = ANULA)) +

geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +

scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +

theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "Perfil") +

theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust =

p6 <- datos %>% group_by(GrupoCartera, ANULA) 9>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(GrupoCartera)

0.5, hjust=1))

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot(aes(x = GrupoCartera, y = Percentage, fill = ANULA)) +

geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +

scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +

16>
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theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 2) +
labs(x = NULL, title = "GrupoCartera") +
theme (legend.position = "none",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange(pl, p2, p3, p4, p5, p6,
ncol = 3, nrow = 2)

### ANULA

ggplot(datos, aes(ANULA)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL, title = "Estado péliza") +
y1im(0, 170000) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 4, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.6)

### Club

pl <- ggplot(datos, aes(Club)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",

size = 4, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
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vjust = -0.2)

p2 <- datos %>% group_by(Club, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Club) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Club, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top")

ggarrange (pl, p2,
ncol = 2, nrow = 1)

datos %>’ group_by(Mediador, Anualidad, Club, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by(Mediador, Anualidad, Club) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Club, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1)) +
facet_grid(Mediador~Anualidad)

### TV
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pl <- ggplot(datos, aes(TV)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(TV, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(TV) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = TV, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 3) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### CC

pl <- ggplot(datos, aes(CC)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
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theme_bw() +

labs(y = "Incidencia", x = NULL) +

stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",

size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +

theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(CC, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(CC) %>%
mutate(Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = CC, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#b58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 3) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### marca

pl <- ggplot(datos, aes(marca)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", angle = 90,
vjust = 0.5, hjust = -0.3, fontface = "bold", size = 3,

aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),



9 ANEXO 94

vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>} group_by(marca, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(marca) %>
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = marca, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)), angle

90,
position = position_stack(.5)) +

labs(x = NULL) +

theme (legend.position = "top",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))
ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### Division

pl <- ggplot(datos, aes(Division)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", angle = 90,
3,

0.9) +

vjust = 0.5, hjust = -0.3, fontface = "bold", size

aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +

theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5,

hjust=1))
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p2 <- datos %>% group_by(Division, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%

group_by(Division) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Division, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)), angle = 90,
size = 2.8, position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5,

hjust=1))

ggarrange(pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### Accidentes

pl <- ggplot(datos, aes(Accidentes)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.2) +

theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5,
hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(Accidentes, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
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group_by(Accidentes) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Accidentes, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5,
hjust=1))

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### Av

pl <- ggplot(datos, aes(Av)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 4, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2)

p2 <- datos %>% group_by(Av, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Av) %>%

mutate(Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Av, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
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theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +

labs(x = NULL) +

theme (legend.position = "top")

ggarrange(pl, p2,
ncol = 2, nrow = 1)

### Def

pl <- ggplot(datos, aes(Def)) +
geom_bar (fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 4, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2)

p2 <- datos %>% group_by(Def, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Def) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Def, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top")

ggarrange(pl, p2,
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ncol = 2, nrow = 1)

### PaqueteGarantias

pl <- ggplot(datos, aes(PaqueteGarantias)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.2) +

theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5,
hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(PaqueteGarantias, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by(PaqueteGarantias) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = PaqueteGarantias, y = Percentage,
fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), size = 3.5) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90,
vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange (pl, p2,
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1)

ncol = 2, nrow

### Perfil

pl <- ggplot(datos, aes(Perfil)) +
geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 4, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(Perfil, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Perfil) %>%

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Perfil, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange(pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

datos %>% group_by(Division, Perfil, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%

group_by(Division, Perfil) %>%
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mutate(Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = Perfil, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1)) +

facet_wrap(~Division)

### CreditScoring

pl <- ggplot(datos, aes(CreditScoring)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 2.5, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1l),
vjust = -0.2)

p2 <- datos %>% group_by(CreditScoring, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%

group_by(CreditScoring) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = CreditScoring, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)), angle = 90,

position = position_stack(.5)) +
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labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top")

ggarrange(pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

datos %>% group_by(Anualidad, CreditScoring, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by(Anualidad, CreditScoring) %>%

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot(aes(x = CreditScoring, y = Percentage, fill = ANULA)) +

geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#b58517a")) +
theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),

position = position_stack(.5)) +

labs(x = NULL) +

theme (legend.position = "top",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1)) +

facet_wrap(~Anualidad)

### GrupoCartera

pl <- ggplot(datos, aes(GrupoCartera)) +

geom_bar(£fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +

theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +

stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",

size = 4, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.2)

p2 <- datos %>% group_by(GrupoCartera, ANULA) %>%
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summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by (GrupoCartera) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = GrupoCartera, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top")
ggarrange (pl, p2,
ncol = 2, nrow = 1)
### Mes
pl <- ggplot(datos, aes(Mes)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", angle = 90, vjust = 0.4,
hjust = -0.5, colour = "black", fontface = "bold", size = 3,
aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2)
p2 <- datos %>% group_by(Mes, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(Mes) %>%

mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%

ggplot(aes(x = Mes, y = Percentage, fill = ANULA)) +

geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +

scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
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theme_bw() +

geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),

position = position_stack(.5), angle = 90, size = 3) +
labs(x = NULL) +

theme (legend.position = "top")

ggarrange(pl, p2,
ncol = 2, nrow = 1)

### AnyoRenovacionComparativa

pl <- ggplot(datos, aes(AnyoRenovacionComparativa)) +
geom_bar (fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", angle = 90, vjust = 0.4,
hjust = -0.5, colour = "black", fontface = "bold", size = 3,
aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),

vjust = -0.2)

p2 <- datos %>% group_by(AnyoRenovacionComparativa, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by (AnyoRenovacionComparativa) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = AnyoRenovacionComparativa, y = Percentage,
fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5), angle = 90, size = 3) +
labs(x = NULL) +
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theme (legend.position = "top")

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### AniosMatriculacion

pl <- ggplot(datos, aes(AniosMatriculacion)) +
geom_histogram(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw()

p2 <- ggplot(datos, aes(AniosMatriculacion, fill = ANULA)) +
geom_histogram(colour = "black", lwd = 0.25, linetype = 1, alpha = 0.8,
position = "identity") +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
theme (legend.position = "top")

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

ggplot(datos) +
geom_boxplot(aes(x = AniosMatriculacion, y = factor (ANULA),
colour = factor(ANULA))) +
theme_bw() + theme(legend.position = "none") +
labs(title = "Boxplot: Afios desde la matriculacion vs Estado Poliza") +
scale_color_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) + labs(y = NULL)

### EdadAsegurado
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pl <- ggplot(datos, aes(EdadAsegurado)) +
geom_histogram(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw()

p2 <- ggplot(datos, aes(EdadAsegurado, fill = ANULA)) +
geom_histogram(colour = "black", lwd = 0.25, linetype = 1,
alpha = 0.8, position = "identity") +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
theme (legend.position = "top")

ggarrange(pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

ggplot(datos) +
geom_boxplot (aes(x = EdadAsegurado, y = factor (ANULA),
colour = factor (ANULA))) +
theme_bw() + theme(legend.position = "none") +
labs(title = "Boxplot: Afios desde la matriculacion vs Estado Poliza") +
scale_color_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) + labs(y = NULL)

### AniosCarnetTomador

pl <- ggplot(datos, aes(AniosCarnetTomador)) +
geom_histogram(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw ()

p2 <- ggplot(datos, aes(AniosCarnetTomador, fill = ANULA)) +
geom_histogram(colour = "black", lwd = 0.25, linetype = 1,
alpha = 0.8, position = "identity") +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
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theme_bw() +
theme (legend.position = "top")

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

ggplot(datos) +
geom_boxplot (aes(x = AniosCarnetTomador, y = factor (ANULA),
colour = factor (ANULA))) +
theme_bw() + theme(legend.position = "none") +
labs(title = "Boxplot: Afios desde la matriculacion vs Estado Poliza") +

scale_color_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) + labs(y = NULL)

### fr_edad

pl <- ggplot(datos, aes(fr_edad)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(fr_edad, ANULA) %>%

summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(fr_edad) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = fr_edad, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
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geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange(pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### fr_carnet

pl <- ggplot(datos, aes(fr_carnet)) +
geom_bar (fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(fr_carnet, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>% group_by(fr_carnet) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = fr_carnet, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))
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ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

### fr_matricula

pl <- ggplot(datos, aes(fr_matricula)) +
geom_bar(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL) +
stat_count(geom = "text", colour = "black", fontface = "bold",
size = 3, aes(label = ..count..), position = position_dodge(1),
vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

p2 <- datos %>% group_by(fr_matricula, ANULA) %>%
summarise (Percentage = n(), .groups = ’drop’) %>%
group_by(fr_matricula) %>%
mutate (Percentage = Percentage/sum(Percentage)*100) %>%
ggplot(aes(x = fr_matricula, y = Percentage, fill = ANULA)) +
geom_col(color = "black", alpha = 0.9) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
geom_text (aes(label = round(Percentage, 2)),
position = position_stack(.5)) +
labs(x = NULL) +
theme (legend.position = "top",

axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1))

ggarrange (pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)
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### PrimaVigorTotal

pl <- ggplot(datos, aes(PrimaVigorTotal)) +
geom_histogram(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw ()

p2 <- ggplot(datos, aes(PrimaVigorTotal, fill = ANULA))+
geom_density(alpha = 0.7) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
theme (legend.position = "top")

ggarrange(pl, p2,

ncol = 2, nrow = 1)

ggplot(datos) +
geom_boxplot(aes(x = PrimaVigorTotal, y = factor (ANULA),
colour = factor(ANULA))) +
theme_bw() + theme(legend.position = "none") +
labs(title = "Boxplot: Diferencia de prima total vs Estado Poliza") +
scale_color_manual (values = c("#d6dce9", "#58517a")) + labs(y = NULL)

### PrimaVigorTotalDiferencia

pl <- ggplot(datos, aes(PrimaVigorTotalDiferencia)) +
geom_histogram(fill = "#58517a", colour = "black", alpha = 0.9) +
theme_bw ()
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p2 <- ggplot(datos, aes(PrimaVigorTotalDiferencia, fill = ANULA))+
geom_density(alpha = 0.7) +
scale_fill_manual(values = c("#d6dce9", "#58517a")) +
theme_bw() +
theme (legend.position = "top")

ggarrange (pl, p2,
ncol = 2, nrow = 1)

ggplot(datos) +
geom_boxplot(aes(x = PrimaVigorTotalDiferencia,
y = factor(ANULA), colour = factor (ANULA))) +
theme_bw() + theme(legend.position = "none") +
labs(title = "Boxplot: Diferencia de prima total vs Estado Poliza") +
scale_color_manual (values = c("#d6dce9", "#58517a")) + labs(y = NULL)

HHHHHHH R R R R R
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# variables seleccionadas para el modelo

data <- datos %>% select(Mes, Mediador, marca, Division,
AnyoRenovacionComparativa, Club, TV, CC, Accidentes, Av, Def,
PaqueteGarantias, Perfil, CreditScoring, PrimaVigorTotal,
PrimaVigorTotalDiferencia, fr_edad, fr_carnet, fr_matricula,

fr_provincia, ANULA)

# Select categorical column

factor <- data.frame(select_if(data, is.factor))

# Convert data to numeric
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corr <- data.frame(lapply(factor, as.integer))

# Plot the graph

ggcorr (corr,
method = c("pairwise", "pearson"),
nbreaks = 9,
low = "#572e3b", mid = "#eT7eaf2", high = "#3b572e", # color
label = TRUE, label_size = 2.5, label_color = "black", # label
hjust = 0.9, size = 2.2, color = "grey20") # variable label

# Select integer column
integer <- data.frame(data$PrimaVigorTotal,
data$PrimaVigorTotalDiferencia,

data$AnyoRenovacionComparativa, data$ANULA)

# Convert data to numeric

corr <- data.frame(lapply(integer, as.integer))

# Plot the graph

ggcorr (corr,
method = c("pairwise", "spearman"),
nbreaks = 5,
low = "#572e3b", mid = "#eT7eaf2", high = "#3b572e", # color
label = TRUE, label_size = 2.5, label_color = "black", # label
hjust = 0.7, size = 3, color = "grey20") # variable label

HESHHHHH B R R R R R R
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df <- datos %>% select(Mes, Mediador, marca, Division,
AnyoRenovacionComparativa, Club, TV, CC, Accidentes, Av, Def,
PaqueteGarantias, Perfil, CreditScoring, PrimaVigorTotal,
PrimaVigorTotalDiferencia, fr_edad,fr_carnet, fr_matricula,

fr_provincia, ANULA)

set.seed (3456)
trainIndex <- createDataPartition(df$ANULA, p = 0.66,
list = FALSE,
times = 1)
data_train <- df[trainIndex,]
data_test <- df[-trainIndex,]

table(data_train$ANULA)

# modelos simples sin balancear

logit_1 <- glm(ANULA ~ CreditScoring, data = data_train,

family = ’binomial’)

predict_1 <- predict(logit_1, data_test, type = ’response’)

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_1>0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

logit_2 <- glm(ANULA ~ PrimaVigorTotalDiferencia, data = data_train,

family = ’binomial’)

predict_2 <- predict(logit_2, data_test, type = ’response’)

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_2>0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

logit_3 <- glm(ANULA ~ Perfil, data = data_train, family = ’binomial’)
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summary (logit_3)

histogram(predict(logit_3, data_test, type = ’response’))

predict_3 <- predict(logit_3, data_test, type = ’response’)

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_3>0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

# modelos con dos variables sin balancear

logit_4 <- glm(ANULA ~ Perfil + CreditScoring, data = data_train,

family = ’binomial’)

predict_4 <- predict(logit_4, data_test, type = ’response’)

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_4>0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

logit_5 <- glm(ANULA ~ CreditScoring + PrimaVigorTotalDiferencia,

data = data_train, family = ’binomial’)

predict_5 <- predict(logit_5, data_test, type = ’response’)

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_5>0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

# StepWise sin balancear
logit_0 <- glm(ANULA ~ 1, data = data_train, family = "binomial")

logit_full <- glm(ANULA ~ Mes + Mediador + marca + Division +
AnyoRenovacionComparativa + Club + TV + CC + Accidentes + Av +

Def + PaqueteGarantias + Perfil + CreditScoring + PrimaVigorTotal +
PrimaVigorTotalDiferencia + fr_edad + fr_carnet +

fr_matricula + fr_provincia,

data = data_train, family = "binomial")
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predict_step <- predict(logit_step, data_test, type = ’response’)
confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_step > 0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

# 2 variables balanceado: sobremuestreo
set.seed(3456)
# upSample para realizar la técnica de muestreo superior.
trainup <- upSample(x = data_train[, -ncol(data_train)],
y = data_train$ANULA,
yname = "ANULA")

table(trainup$ANULA)

modelup <- glm(ANULA ~ CreditScoring + PrimaVigorTotalDiferencia,

data = trainup, family = "binomial")
summary (modelup)
predict_trainup <- predict(modelup, data_test, type = ’response’)

# histograma probabilidades
histogram(predict(modelup, data_test, type = ’response’))

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_trainup > 0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", O, 1)))
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# 2 variables balanceado: inframuestreo

set.seed(3456)

# upSample para realizar la técnica de muestreo superior.

traindown <- downSample(x = data_train[, -ncol(data_train)],
y = data_train$ANULA,
yname = "ANULA")

table(traindown$ANULA)

modeldown <- glm(ANULA ~ CreditScoring + PrimaVigorTotalDiferencia,
data = traindown,

family = "binomial")

summary (modeldown)

predict_traindown <- predict(modeldown, data_test, type = ’response’)

# histograma probabilidades
histogram(predict(modeldown, data_test, type = ’response’))

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_traindown > 0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

# 2 variables balanceado: ROSE

library (ROSE)



9 ANEXO 116

set.seed(3456)

# upSample para realizar la técnica de muestreo superior.
trainROSE <- ROSE(ANULA ~ ., data = data_train)$data

table (trainROSE$ANULA)

modelROSE <- glm(ANULA ~ CreditScoring + PrimaVigorTotalDiferencia,
data = trainROSE, family = "binomial")

summary (modelROSE)

predict_ROSE <- predict(modelROSE, data_test, type = ’response’)

# histograma probabilidades
histogram(predict(modelROSE, data_test, type = ’response’))

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_ROSE > 0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

# 6 variables BALANCEADO: sobremuestreo

set.seed(3456)

# upSample para realizar la técnica de muestreo superior.

trainup <- upSample(x = data_train[, -ncol(data_train)],
y = data_train$ANULA,
yname = "ANULA")

table(trainup$ANULA)
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model_final <- glm(ANULA ~ CreditScoring + PrimaVigorTotalDiferencia +
Perfil + AnyoRenovacionComparativa + PaqueteGarantias + Club,
data = trainup,

family = "binomial")

summary (model_final)

predict_final <- predict(model_final, data_test, type = ’response’)

# histograma probabilidades
histogram(predict(model_final, data_test, type = ’response’),
layout = c(2, 3))

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_final > 0.5)),
reference = as.factor(ifelse(data_test$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

HESHHHHH B R R R R R R R R
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# observaciones independientes

plot(residuals(model_final))

#Multicolinealidad
vif (model_final)

#valores atipicos extremos
plot(model_final, 4)
plot(model_final, 5)
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HEFH R R R R R R
HHHHHHH R bondad de ajuste ####HHEHEHHHIH R TS
HHBHFHHHBH R R R R R R R

# test hosmer y lemeshow

hosmerlem.test <- function(y, yhat, g = 10, group = F){

colnum <- ncol(y)

if (group == F){

cutyhatl = cut(yhat, breaks = unique(quantile(yhat,

probs = seq(0, 1, 1/g))),

include.lowest = TRUE)

obs = xtabs(cbind(1 - y[, colnum], y[, colnum]) ~ cutyhatl)
expect = xtabs(cbind(1 - yhat, yhat) ~ cutyhatl)

else{

y2 <- c(rep(seq(0, 0, length = nrow(y)), y[, colnum - 1]),
rep(seq(1l, 1, length = nrow(y)), y[, colnum]))

yhat2 <- c(rep(yhat, y[, colnum - 1]), rep(yhat, y[, colnum]))
cutyhatl = cut(yhat2, breaks = unique(quantile(yhat2,

probs = seq(0, 1, 1/g))), include.lowest = TRUE)

obs = xtabs(cbind(1l - y2, y2) ~ cutyhatl)

expect = xtabs(cbind(1 - yhat2, yhat2) ~ cutyhatl)
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chisq.C = sum((obs - expect)~2/expect)

P.C = 1 - pchisq(chisq.C, g - 2)

res <- data.frame(c(chisq.C, P.C))
colnames(res) <- c("Hosmer-Lemeshow Test")
rownames (res) <- c("X-squared","p.value")

return(res)

hosmerlem.test(trainup, fitted.values(model_final), g=10, group=F)
# likelihood
logit_null <- glm(ANULA ~ 1, data = trainup, family = "binomial")

lrtest (model_final, logit_null)

# Deviance (ratio-likelihood)
pchisq(38329, 31, lower.tail = FALSE)

### R-square

with(summary(model_final), 1 - deviance/null.deviance)

# La curva ROC

CurvaROC <- roc(data_test$ANULA, predict_final)
CurvaR0C

#calculate auc
auc <- round(auc(data_test$ANULA, predict_final), 4)
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#create ROC plot
ggroc (CurvaR0OC, colour = ’#58517a’, size = 2) + theme_bw() +
getitle(paste0O(’ROC Curve ’, ’(AUC = ’, auc, ’)’))

S S S s s s s s s s s s s
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formattable(cbind(OR = coef (model_final),
‘cociente ventajas‘ = exp(coef(model_final)),
exp(confint.default(model_final))))

trainup %>%
select(CreditScoring, PrimaVigorTotal, Perfil,
AnyoRenovacionComparativa,
PaqueteGarantias, Club) %>%
mutate (prob_exito=fitted.values(model_final),
cociente_ventajas_1=
fitted.values(model_final)/(1-fitted.values(model_final)),
cociente_ventajas_O=
(1-fitted.values(model_final))/fitted.values(model_final)) %>%

unique() %>% filter(Trabajo=="Hosteleria" & Contactos=="Trabajo")

B s s s s s s s s s s s s s s s
HEFH R R R abril #HdH
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abril <- sqlQuery(odbc_con, "")

abril$PrimaVigorTotal <- round(abril$PrimaVigor + abril$PrimaVigorClub, 2)
abril$PrimaVigorTotalDiferencia <-

round (abril$PrimaVigorDiferencia + abril$PrimaVigorDiferenciaClub, 2)
abril <- abril[!is.na(abril$EdadAsegurado),]
abril <- abril[!is.na(abril$AniosCarnetTomador),]

abril <- abril[!is.na(abril$AniosMatriculacion),]

abril$ANULA <- as.character(abril$ANULA)
abril$ANULA <- factor(abril$ANULA, levels = c("O0", "1"),
labels = c("VIGOR", "ANULADA"))

# variables dependientes, ordinales
abril$Club <- relevel(factor(abril$Club), ref = ’>SIN CLUB’)

abril$Mes <- factor(abril$Mes)

abril$Perfil <- relevel(factor(abril$Perfil), ref = ’2 RECARGO0S’)

abril <- abril %>%
mutate(CreditScoring = ifelse(CreditScoring == "44593", "1 - 2",
CreditScoring))
abril$CreditScoring <- relevel(factor(abril$CreditScoring,
levels = c("6", "B", "4", n3"m, nq - 2" MAM,
"B", "C", "D", "F - E", "-")),
ref = ’67)

abril$Accidentes <- relevel(factor(abril$Accidentes),
ref = >SIN ACCIDENTES’)
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# variables dependientes, nominales
abril$Mediador <- factor(abril$Mediador)

abril$Anualidad <- factor(abril$Anualidad)
abril$GrupoCartera <- factor(abril$GrupoCartera)
abril$ProduccionCartera <- factor(abril$ProduccionCartera)
abril$TV <- factor(abril$TV)

abril$CC <- ifelse(abril$CC == "125", "= 125", abril$CC)

abril$CC <- factor(abril$cCC)

abril$marca <- as.character(abril$marca)

abril$marca <- as.factor(case_when(
abril$marca %in% lista_marcas ~ abril$marca,
TRUE = "RESTO"

))

abril$AnyoRenovacionComparativa <-

as.integer (abril$AnyoRenovacionComparativa)

abril$Division <- factor(abril$Division)

abril$Av <- factor(abril$Av)

abril$Def <- factor(abril$Def)

abril$PaqueteGarantias <- relevel (factor (abril$PaqueteGarantias),
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ref = TERCER0S’)

abril$fr_edad <- as.factor(case_when(

abril$EdadAsegurado <= 17 ~ "1. Menores de 18",
abril$EdadAsegurado <= 20 ~ "2. Menores de 21",
abril$EdadAsegurado <= 24 ~ "3. Menores de 25",
abril$EdadAsegurado <= 29 ~ "4. Menores de 30",
abril$EdadAsegurado <= 37 ~ "5. Menores de 38",
abril$EdadAsegurado <= 55 ~ "6. Menores de 56",
abril$EdadAsegurado >= 56 ~ "7. 56 o mas"))

abril$fr_carnet <- as.factor(case_when(
abril$AniosCarnetTomador <= 1 ~ "1. 0 y 1",
abril$AniosCarnetTomador <= 5 ~ "2. Menores de 6",
abril$AniosCarnetTomador <= 40 ~ "3. Menores de 41",

abril$AniosCarnetTomador <= 100 ~ "4. 41 o mas"))

abril$fr matricula <- as.factor(case_when(

abril$AniosMatriculacion <= 1 ~ "1. 0 y 1",
abril$AniosMatriculacion <= 14 ~ "2. Menores de 15",
abril$AniosMatriculacion <= 19 ~ "3. Menores de 20",
abril$AniosMatriculacion <= 100 ~ "4. 20 o mas"))

abril$fr_provincia <- as.factor(case_when(
abril$Provincia %in% c(’08’, ’27’, ’07’, ’51’) ~ "1. Zona",
abril$Provincia %in% c(’17’, ’15°, ’29°, 28’ , ’31’, ’40’, ’33’,
7437, ’20°, ’48°,
’46°, ’41°) ~ "2. Zona", # Menores de 31% anulacion
abril$Provincia %in% c(’36°, ’01°, ’25°, ’42°, 6 44’ 52’ 127,
'197, 149, ’38°, 227, ’32’, ’26°, ’50°, ’35’, ’47’, ’37’,
1187, 124, 217, 203", ’11’, '04’,
’39’) ~ "3. Zona", # Menores de 36% anulacion
abril$Provincia %in% c(’09’, ’45°, ’13’, ’16’, ’05’, ’34’, ’02’,
’307, ’14’, ’10’, ’06°, ’23’) ~ "4. Zona")) # Menores de 517 anulacion



9 ANEXO 124

predict_abril <- predict(model_final, abril, type = ’response’)

# histograma probabilidades

histogram(predict(model_final, abril, type = ’response’))

confusionMatrix(data = as.factor(as.integer(predict_abril>0.5)),
reference = as.factor(ifelse(abril$ANULA == "VIGOR", 0, 1)))

a <- data.frame(predict_abril, abril$ANULA)
a$categoria <- ifelse(predict_abril < 0.3, "Renueva",
ifelse(predict_abril>0.7, "Anula", "Duda"))

ggplot(a, aes(x = categoria)) +
"#58517a", colour = "black", alpha = 0.9)+

geom_bar (£fill
theme_bw() +
labs(y = "Incidencia", x = NULL,

title = "Categorizacidén propuesta en base a la prediccién") +
stat_count(geom = "text", colour = "black",
fontface = "bold", size = 4, aes(label = ..count..),

position = position_dodge(1),

vjust = -0.2) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1)) +
y1im(0, 5000)

table(a$abril.ANULA, a$categoria)
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