& UNIVERSITAT

A UNIVERSITAT :
9F) POLITECNICA POLITECNICA

, , - INTY s’ DE VALENCIA
TR L-] I: Vé‘h L [_ N (., | A -
N CAMPUS D’ALCOI

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Politécnica Superior de Alcoy

Modelizacion del fraude en empresas aseguradoras

Trabajo Fin de Grado

Grado en Administracion y Direccion de Empresas

AUTOR/A: Moreno Zapata, Ana
Tutor/a: Carracedo Garnateo, Patricia
Cotutor/a: Hervas Marin, David

CURSO ACADEMICO: 2023/2024



Resumen

[ES]

La prediccion del fraude en empresas aseguradoras es esencial para mitigar pérdidas y
fortalecer la integridad del sistema. Por ello, la implementacién de modelos estadisticos permitira
a las aseguradoras optimizar la deteccién de casos fraudulentos, mejorar la eficiencia en la
gestion de reclamaciones y preservar la estabilidad financiera del sector. En concreto, este
trabajo aplicard un modelo de regresién logistica donde la variable a predecir sera el fraude. Dicho
modelo utilizard una muestra que proviene de una base de automoviles con variables
relacionadas con reclamaciones, comportamiento de los asegurados y datos demograficos para
ofrecer una evaluacién proactiva del riesgo de fraude.

[VAL]

La prediccié del frau en empreses asseguradores és essencial per mitigar perdues i enfortir la
integritat del sistema. Per aix0, la implementacié de models estadistics permetra a les
asseguradores optimitzar la deteccié de casos fraudulents, millorar I'eficiencia en la gestié de
reclamacions i preservar |'estabilitat financera del sector. En concret, aquest treball aplicara un
model de regressié logistica on la variable que s'ha de predir sera el frau. Aquest model utilitzara
una mostra que prové duna base d'automobils amb variables relacionades amb reclamacions,
comportament dels assegurats i dades demografiques per oferir una avaluacié proactiva del risc
de frau.

(EN]

Fraud prediction in insurance companies is essential to mitigate losses and strengthen the
integrity of the system. Therefore, the implementation of statistical models will allow insurers to
optimize the detection of fraudulent cases, improve efficiency in claims management and
preserve the financial stability of the sector. Specifically, this work will apply a logistic regression
model where the variable to be predicted will be fraud. This model will use a sample from an
automobile database with variables related to claims, policyholder behavior and demographic
data to provide a proactive assessment of fraud risk.
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1. Introduccion

Una aseguradora es una entidad comercial dedicada a proporcionar cobertura financiera a
individuos, empresas u otras organizaciones, mitigando los riesgos inherentes a diversas
eventualidades. En esencia, actla como intermediario entre el asegurado y el riesgo potencial al
ofrecer un contrato de seguro. Este contrato, basado en la mutua confianza entre las partes
involucradas, establece que, a cambio del pago de una prima periddica, la aseguradora se
compromete a compensar al asegurado en caso de que ocurra el evento adverso cubierto por la
poliza.

La relacién entre el asegurado y la aseguradora se rige por los términos y condiciones
detallados en el contrato de seguro, que define los limites de cobertura, las exclusiones y los
procedimientos para presentar y gestionar reclamaciones. Ademas, la aseguradora evalla los
riesgos asociados con cada péliza y determina la prima adecuada en funcion de factores como la
probabilidad de ocurrencia del evento asegurado, la magnitud del posible dafio y la capacidad
financiera del asegurado (Kim, 2016).

La funcion principal de una aseguradora es proporcionar seguridad financiera y proteccion
contra pérdidas inesperadas, lo que contribuye a la estabilidad econdmica y social de los
individuos y las comunidades. Al transferir el riesgo a cambio de una prima, las aseguradoras
desempefian un papel fundamental en la gestion del riesgo y la promocion de la tranquilidad y la
confianza en el entorno empresarial y personal (Schuver S. S.; Schuver D. D. & Bakos T. L., 2006).

El funcionamiento de los seguros se basa en un proceso que involucra a los clientes y a las
compafiias aseguradoras de la siguiente manera (Mapfre, 2021):

e Prima: Los clientes pagan una prima periddica a la compafiia aseguradora. Esta prima
se determina considerando diversos factores, como el riesgo asociado al cliente, el
tipo de cobertura requerida y otros datos relevantes, como la edad del asegurado.

e Cobertura: La compafiia aseguradora se compromete a proporcionar cobertura en
caso de que ocurra un siniestro o evento especificado en la pdliza. Esta cobertura
puede incluir la reparacién de dafios materiales, gastos médicos, compensacion por
pérdidas financieras, entre otros, dependiendo de los términos del contrato.

e Siniestro: Si ocurre un evento cubierto por la pdliza, el cliente presenta una
reclamacion a la compafiia aseguradora, proporcionando detalles sobre el incidente y
los dafios sufridos.

e Indemnizacidn: La aseguradora evalla la reclamacion vy, si se determina que es vélida
de acuerdo con los términos del contrato, procede a pagar una indemnizacion al
cliente para cubrir los costos asociados con el siniestro.

Los seguros son instrumentos financieros disefiados para proporcionar proteccion vy
tranquilidad a individuos, familias y empresas frente a diversos riesgos y eventualidades. Estos
diferentes tipos de seguros se adaptan a las necesidades y circunstancias particulares de los
asegurados, brindando una variedad de opciones para la proteccion y la gestion de riesgos en la
vida cotidiana (Asociacién, 2007).Estos pueden ser clasificados en tres categorias principales,
cada una dirigida a cubrir necesidades especificas (Asesorae, 2023):
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e Seguros Personales:
e Enfocados en la proteccion del individuo y su familia:

o Seguro de vida: Garantiza un respaldo financiero para los beneficiarios
designados en caso de fallecimiento del asegurado.

o Seguro de salud: Cubre los gastos médicos y hospitalarios del asegurado en
caso de enfermedad o accidente.

o Seguro de accidentes: Proporciona una compensacion econémica en caso de
lesiones o invalidez ocasionadas por un accidente.

o Seguro de decesos: Facilita la cobertura de los gastos funerarios y otros
tramites relacionados con el fallecimiento del asegurado.

e Seguros de Dafios o Patrimoniales:
e OQOrientados a proteger el patrimonio y los bienes materiales del asegurado:

o Seguro de coche: Ofrece cobertura tanto para los dafios propios del vehiculo
como para los ocasionados a terceros en caso de accidente.

o Seguro de hogar: Protege la vivienda contra pérdidas por incendio, robo,
dafios por agua, entre otros riesgos.

o Seguro de viaje: Brinda asistencia médica, repatriacion y cobertura para otros
imprevistos durante un viaje.

o Seguro de empresa: Salvaguarda la actividad empresarial frente a riesgos
como incendios, robos, responsabilidad civil, entre otros.

e Seguros de Prestacion de Servicios:
e Dirigidos a proporcionar servicios adicionales en situaciones especificas:

o Seguro de asistencia en viaje: Ofrece asistencia médica, legal y otros servicios
en caso de contratiempos durante un viaje.

o Seguro de defensa juridica: Cubre los honorarios de abogados y gastos legales
en caso de litigios.

o Seguro de hogar con asistencia: Proporciona servicios de reparacién de
averias, limpieza del hogar, entre otros.

El sector de seguros del automovil representa un mercado amplio y complejo, con una
diversidad de actores y productos que compiten en un entorno altamente dindmico. Este &mbito
se caracteriza por su elevado volumen de primas, una intensa competencia entre las compafiias
aseguradorasy la necesidad de gestionar el ciclo de vida del cliente de manera eficiente. Ademas,
enfrenta diversos riesgos inherentes a la actividad, como accidentes, robos y fraudes. (Suérez
Martinez, 2015)

La industria de seguros estd experimentando cambios tecnoldgicos importantes que ofrecen

tanto oportunidades como desafios. Los consumidores desean una experiencia digital mas
satisfactoria y una relacion mas directa con sus aseguradoras. Las empresas nacidas en la era

11



digital tienen ventajas competitivas gracias a la automatizacion de procesos y modelos de
distribucién eficientes. La introduccién de tecnologias como el internet de las cosas y el Big Data
estd transformando la recopilacién y evaluaciéon de datos de los clientes. Aunque el sector de
seguros aun esta rezagado en comparacidn con otras industrias en cuanto a experiencias en linea,
un numero significativo de consumidores utiliza canales en linea para interactuar con sus
aseguradoras, incluyendo redes sociales (Convista Consulting Spain, 2015). El avance tecnoldégico
estd transformando profundamente este sector, con impacto significativo en areas como la
eficiencia operativa, el desarrollo de nuevos productos y la mejora de la experiencia del cliente.
La conectividad de los vehiculos también esta en ascenso, permitiendo a las aseguradoras ofrecer
servicios basados en datos que antes no eran posibles. Asimismo, el surgimiento de modelos de
movilidad compartida esta generando nuevos desafios y oportunidades para adaptar los
productos y servicios a estas nuevas formas de transporte.

El modelo de movilidad compartida ofrece un vasto campo de oportunidades valuado en 9
billones de ddlares para el afio 2025, segun las proyecciones de Accenture Research. Esta era de
transformacién profunda afecta directamente al sector de seguros, el cual estd concentrandose
en aspectos como seguros integrados, la capacidad de prever riesgos y el impacto del
comportamiento en la personalizacion de las pélizas (Garcia, 2023).

Sin embargo, el negocio del sector de seguros del automdévil enfrenta desafios importantes.
La rentabilidad se ve afectada por el aumento de los costos de los siniestros, la competencia
agresiva y la creciente regulacién. La necesidad de mantener la competitividad impulsa a las
aseguradoras a ser mas eficientes e innovadoras en la oferta de productos y servicios. El futuro
de este sector estard marcado por la capacidad de adaptarse a las tendencias tecnoldégicas, la
evolucién de la conectividad y la integracidon de la movilidad compartida. Aquellas compafiias
aseguradoras que logren ajustarse a estos cambios y desarrollar soluciones innovadoras estaran
en mejor posicidn para alcanzar el éxito en el futuro de este dinamico mercado.

Las industrias aseguradoras globalmente estdn compuestas por mas de mil empresas,
generando primas que suman billones de ddélares anualmente. El fraude de seguros ocurre
cuando individuos o entidades presentan reclamos falsos para obtener compensaciones o
beneficios indebidos. Se estima que el costo total del fraude de seguros supera los cuarenta mil

millones de ddélares (Roy, R. & George, K. T., 2017). En el contexto espafiol, segun el informe "El
fraude al seguro espafiol. Afio 2018" elaborado por Investigacién Cooperativa entre Entidades
Aseguradoras (ICEA), las aseguradoras en Espafia pierden alrededor del 4% de las primas debido
al fraude. Este informe también revela que se registraron 175.777 intentos de fraude en el afio

2018, con un valor total de 584 millones de euros (Icea, 2018).

El fraude en automdviles se destaca como el mas impactante en las aseguradoras,
representando aproximadamente el 62.8% de los intentos de fraude detectados. Dentro de este
ambito, las simulaciones de accidentes y la exageracion de dafios en los vehiculos son practicas
fraudulentas especialmente comunes. Las compafiias lograron prevenir estafas por un total de
556,3 millones de euros (Arrillaga, 2023). Para combatir el fraude, las aseguradoras implementan
diversas medidas, entre las que se incluyen el andlisis de datos para identificar patrones
sospechosos, investigaciones exhaustivas sobre reclamaciones potencialmente fraudulentas y la
colaboracion estrecha con las autoridades competentes para investigar y perseguir los casos de
fraude.
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El fraude en el sector asegurador conlleva diversas consecuencias, como el aumento de las
primas para todos los clientes, las pérdidas econdmicas significativas para las aseguradoras y el
deterioro de la confianza de los clientes en el sector. Por ello, es fundamental que las
aseguradoras tomen medidas preventivas para protegerse contra este tipo de practicas
fraudulentas (Fastercapital, 2024).

El sector del automdvil enfrenta diversos tipos de fraude, que pueden ocurrir en distintas
etapas del proceso asegurativo y de posesion del vehiculo (Artis & Ayuso, 1999):

e Fraude en la solicitud de pdliza:

o Declaraciones falsas: El asegurado proporciona informacion falsa sobre datos
relevantes como edad, historial de conducciéon o estado del vehiculo.

o Ocultacion de informacion: El asegurado omite detalles importantes, como
accidentes previos o condiciones preexistentes.

e Fraude en la reclamacion:

o Exageracién de dafios: El asegurado magnifica el alcance de los dafios sufridos
por su vehiculo o por terceros.

o Reclamaciones por siniestros inexistentes: Se presenta una reclamacién por
un siniestro que nunca ocurrio.

o Robo fingido: El asegurado simula el robo de su vehiculo cuando en realidad
lo ha vendido o desmantelado.

e Fraude en la reparacion:

o Talleres fraudulentos: Talleres que facturan por reparaciones no realizadas o
innecesarias.

o Uso de piezas de repuesto no originales: Se utilizan piezas de repuesto de baja
calidad en lugar de las originales.

o Sobreprecio de reparaciones: Cobro excesivo por las reparaciones del
vehiculo.

e Fraude en la venta de vehiculos:

o Manipulacién del cuentakilémetros: Se reduce el kilometraje real del vehiculo
para incrementar su valor de mercado.

o Venta de vehiculos con dafios ocultos: Se comercializan vehiculos con dafios
significativos no evidentes.

o Falsificacién de documentos: Documentos como el titulo de propiedad o la
tarjeta de inspeccidn técnica son falsificados.

Las consecuencias del fraude en el sector del automovil tienen como consecuencia un
aumento de las primas para todos los clientes, pérdidas econdmicas significativas para las
aseguradoras y un deterioro en la confianza de los clientes en la industria aseguradora. El fraude
en el sector de seguros afecta el costo total de los seguros para todos los clientes, ya que las
compafiias aseguradoras deben considerar el riesgo de fraude al calcular las primas. Como
resultado, los costos operativos y las primas pueden aumentar para compensar las pérdidas
causadas por el fraude. Para abordar este desafio, las compafiias aseguradoras implementan una
variedad de estrategias, como utilizar técnicas de analisis de datos para identificar patrones y
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anomalias que puedan indicar posibles casos de fraude, realizar investigaciones exhaustivas sobre
reclamaciones sospechosas para determinar su validez y detectar posibles actividades
fraudulentas, y trabajar en estrecha colaboracién con las autoridades pertinentes, como
organismos reguladores y agencias de aplicacidn de la ley, para investigar y perseguir los casos
de fraude de manera efectiva (Mendieta, 2024). Las medidas estratégicas para enfrentar el fraude
en el sector pueden ser agrupadas en tres categorias fundamentales:

e Prevencion:

o Analisis de datos: Mediante el analisis de grandes volumenes de informacion,
las aseguradoras buscan identificar patrones que puedan indicar posibles
casos de fraude.

o Investigacion de antecedentes: Las aseguradoras llevan a cabo
investigaciones exhaustivas de los antecedentes de los solicitantes de pdlizas
para verificar la autenticidad de la informacion proporcionada.

o Medidas de seguridad: Implementan diversas medidas de seguridad
destinadas a dificultar la presentacién de reclamaciones fraudulentas.

e Deteccidn:

o Investigaciones: Se realizan investigaciones detalladas sobre reclamaciones
sospechosas para determinar su legitimidad.

o Peritajes: Se recurre a peritos especializados para evaluar los dafios vy
determinar su autenticidad.

o Tecnologias de deteccién de fraude: Se emplean herramientas tecnoldgicas
avanzadas, como la inteligencia artificial, para identificar posibles fraudes de
manera mas eficiente.

e Disuasion:
o Penalizacién: Las aseguradoras aplican sanciones a aquellos asegurados que

son hallados culpables de fraude, como la cancelacién de la pdliza o el
aumento de la prima.

o Denuncias: Se denuncian los casos de fraude a las autoridades competentes
para que se tomen las medidas legales correspondientes.

o Campafias de concienciacién: Se llevan a cabo campafias de sensibilizacion
dirigidas a informar a los clientes sobre las consecuencias del fraude vy la
importancia de mantener una conducta honesta.

Estas acciones son cruciales para proteger a los asegurados honestos, preservar la rentabilidad
del negocio y salvaguardar la confianza del publico en el sector asegurador (Schulz, 1994).

La deteccion y prevencion del fraude son esenciales para las empresas y organizaciones por
multiples razones. Primero, ayudan a salvaguardar los activos financieros al minimizar las
pérdidas derivadas de practicas fraudulentas. Ademas, contribuyen a mantener la integridad y la
reputacion de la organizacion, generando confianza entre clientes, inversores y socios
comerciales. Por ultimo, promueven un entorno empresarial justo y equitativo al garantizar que
todas las partes involucradas sean tratadas con imparcialidad y justicia
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Los modelos descriptivos son herramientas valiosas en esta lucha, ya que permiten identificar
patronesyanomalias en grandes conjuntos de datos que podrian indicar posibles casos de fraude.
Su capacidad para crear perfiles de riesgo y automatizar el proceso de deteccidn los convierte en
aliados clave para las aseguradoras en la lucha contra el fraude. Estudios realizados demuestran
la efectividad de los modelos descriptivos en la deteccién del fraude, revelando que pueden
identificar hasta el 90% de los casos fraudulentos. No obstante, es importante tener en cuenta
gue estos modelos deben complementarse con otras medidas, como investigaciones humanasy
colaboracion con autoridades, para ser realmente eficaces en la prevencion y deteccidon del
fraude (Ayuso, M., Guillén, M., & Artis, M., 1999).

En el contexto actual de los negocios, la deteccidon y prevencién del fraude se ha vuelto una
tarea esencial para garantizar la sostenibilidad y la integridad de las empresas, especialmente en
sectores expuestos a riesgos significativos como el de los seguros. La creciente sofisticacion de
las practicas fraudulentas, junto con su impacto econdmico considerable, ha generado la
necesidad imperativa de implementar estrategias mas efectivas para combatir este fendémeno.

Numerosos estudios han abordado el fraude en la industria de seguros, destacando la
importancia de mejorar las metodologias de deteccion. Por ejemplo, un estudio examina el
fraude en seguros de automdviles y propone mejorar la metodologia considerando errores en la
informacién previa de reclamaciones, resaltando la relevancia de estas conclusiones para
modelos de deteccidn de fraude (Artis, M., Ayuso, M., & Guillén, M., 2002).

Otro estudio destaca la deteccion de fraudes en reclamaciones de seguros, evidenciando que
una proporcion considerable de reclamaciones legitimas puede contener errores, lo que subraya
la necesidad de andlisis costo-beneficio para estrategias de auditoria mas efectivas (Sundarkumar
& Ravi, 2015).

La influencia de las caracteristicas de los vehiculos en los accidentes automouvilisticos y las
reclamaciones de seguros ha sido objeto de estudio, revelando correlaciones significativas entre
dichas caracteristicas y la probabilidad y severidad de las reclamaciones (Wu & Li, 2020).

Este trabajo se enfoca en la utilizacion de herramientas de modelizacidén estadistica para
predecir y gestionar el fraude en empresas aseguradoras, con especial atencion al sector de los
seguros de automoviles. El objetivo principal es desarrollar un marco analitico que permita a las
aseguradoras mejorar la identificacion de casos fraudulentos, optimizar la gestion de
reclamaciones y salvaguardar la estabilidad financiera del sector.

La aplicacién de modelos estadisticos, particularmente la regresion logistica, ofrece un
enfoque riguroso y sistematico para evaluar y predecir el riesgo de fraude. Este método permite
incorporar una amplia variedad de variables relevantes, como datos relacionados con
reclamaciones, historial de comportamiento de los asegurados, caracteristicas demograficas vy
otros factores pertinentes, posibilitando una evaluacién proactiva del fraude.

En este sentido, este estudio tiene como objetivo aplicar un modelo de regresién logistica a
una muestra de datos de seguros de automoviles, utilizando la variable de fraude como la variable
a predecir y diversas variables explicativas para construir un modelo predictivo robusto y preciso.
Através de este enfoque, se busca fortalecer las capacidades de las aseguradoras para identificar
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y gestionar eficazmente los riesgos asociados al fraude, promoviendo asi la integridad vy
estabilidad del sistema asegurador en su conjunto.

En resumen, este trabajo se sitla en la interseccién de la analitica de datos y la gestion de
riesgos, proponiendo un enfoque metodoldgico innovador para abordar el desafio del fraude en
empresas aseguradoras. Mediante la aplicacién de modelos estadisticos avanzados, se busca
ofrecer una herramienta practica y efectiva para mejorar la capacidad de las organizaciones para
detectar, prevenir y gestionar el fraude, con el fin Ultimo de proteger sus intereses financieros y
fortalecer la confianza en el sector asegurador.

1.2. Contribucion en la agenda 2030

La contribucion de un modelo predictivo de fraude en el sector de seguros de automdviles
puede tener varios impactos en relacién con los objetivos de la Agenda 2030 para el Desarrollo
Sostenible de las Naciones Unidas (Gobierno, 2018):

e Objetivo 8: Trabajo decente y crecimiento econémico: La deteccidn y prevencién del
fraude en seguros contribuye a la estabilidad econémica al reducir las pérdidas
financieras de las compafiias aseguradoras. Esto puede fomentar un entorno mas
propicio para el crecimiento econdmico y la creacion de empleo, al tiempo que
protege los recursos financieros de las empresas y los consumidores.

e Obijetivo 9: Industria, innovacidn e infraestructura: La implementacion de modelos
avanzados de andlisis de datos, como el modelo de regresion logistica desarrollado,
promueve la innovacién en la industria de seguros. Esta innovacion puede conducir a
una mayor eficiencia en la gestién de riesgos, procesos de suscripcién mas precisos y
una mejor experiencia para los clientes.

e Objetivo 16: Paz, justicia e instituciones sélidas: La lucha contra el fraude en el sector
de seguros fortalece las instituciones y promueve la justicia al garantizar que los
recursos financieros se utilicen de manera transparente y equitativa. Al mejorar la
integridad del sistema de seguros, se fomenta la confianza publica en las instituciones
financierasy se reduce la posibilidad de practicas fraudulentas que puedan socavar la
estabilidad social.

e Objetivo 17: Alianzas para lograr los objetivos: La colaboracién entre empresas de
seguros, reguladores, investigadores y otras partes interesadas es fundamental para
desarrollar y aplicar soluciones efectivas contra el fraude. El intercambio de
conocimientos y la cooperacién en la implementacién de tecnologias avanzadas
pueden fortalecer las capacidades de deteccién y prevencioén del fraude a nivel global,
promoviendo asi el desarrollo sostenible en todo el mundo.

En resumen, el uso de tecnologias analiticas avanzadas para combatir el fraude en seguros de
automoviles puede contribuir significativamente a varios objetivos de la Agenda 2030, al
promover un crecimiento econdmico sostenible, fomentar la innovaciéon, fortalecer las
instituciones y fomentar la colaboracidn entre diversas partes interesadas.
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2. Datos

En el presente apartado, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de los datos recopilados en el
contexto del estudio sobre deteccién y prevencion del fraude en el sector de seguros de
automoviles. Estos datos constituyen una valiosa fuente de informacién que permite comprender
en detalle los diferentes aspectos relacionados con los reclamos de seguros y los factores
asociados al fraude.

El andlisis se centra en un conjunto de 22 variables que abarcan diversas dimensiones
relevantes, desde caracteristicas demograficas de los conductores hasta detalles especificos de
los siniestros y caracteristicas de los vehiculos involucrados. Esta variedad de variables
proporciona una vision completa y detallada del fendmeno del fraude en el &mbito asegurador.

En primer lugar, se exploran variables numéricas como el importe del siniestro, la edad del
conductor y la antigliedad de la pdliza, entre otras. Este analisis revela patrones y tendencias
significativas que pueden ser de utilidad para identificar posibles casos de fraude y optimizar la
gestién de reclamaciones. Tras ello, se examinan variables categdricas, como el sexo del
conductor, el tipo de documento utilizado y la forma de pago del seguro. Estas variables ofrecen
informacién crucial sobre las caracteristicas y comportamientos de los asegurados, lo que
contribuye a enriquecer la comprension del fendmeno del fraude y a disefiar estrategias mas
efectivas para su deteccién y prevencion.

El analisis detallado de estos datos constituye un paso fundamental en el proceso de
investigacion, ya que proporciona informacion valiosa que servird de base para el desarrollo de
modelos predictivos y estrategias de gestidn de riesgos destinadas a combatir el fraude en el
sector de seguros de automoviles.

1. Sexo (sexo): Esta variable categdrica indica el género del conductor involucrado en el
siniestro.

2. Fecha deintervencién (fechaintervencion): Esta variable de fecha registra la fecha en
que ocurrié el siniestro o la intervencion en el reclamo.

3. Importe del siniestro (importesiniestro): Esta variable numérica indica el monto del
siniestro reclamado por el asegurado.

4. Importe invertido (importeinvertido): Esta variable numérica registra la cantidad de
dinero invertida en el reclamo.

5. Importe ahorrado (importeahorrado): Esta variable numérica indica la cantidad de
dinero ahorrado en el reclamo.

6. Tipo de documento (tipodocumento): Esta variable categodrica indica el tipo de
documento de identificacion proporcionado por el asegurado.

7. Respuesta a la reclamacién (respuesta_dicotl): Esta variable categoérica indica si la
reclamacion se considera un fraude o no. Es la variable respuesta del modelo.

8. Edad del conductor (edad_conductorl): Esta variable numérica registra la edad del
conductor en el momento del siniestro.

9. Garantia agrupada (garantia_agrupada): Esta variable categdrica indica la categoria
de garantia asociada al reclamo.
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10.

11.

12.

13.
14.

15.

16.

17.
18.

19.

20.

21.

22.

Antigliedad de la pdliza (antiguedad_poliza): Esta variable registra la antigliedad de la
poliza en el momento del siniestro.

Dias hasta la notificacidon del siniestro (dias_notificacion): Esta variable numérica
indica la cantidad de dias transcurridos hasta |la notificacion del siniestro.

Forma de pago agrupada (formapago_agrupado): Esta variable categdrica indica la
forma de pago utilizada por el asegurado.

ID del siniestro (siniestroid): Esta variable identifica de manera Unica cada siniestro.

Provincia ID (provinciaid): Esta variable categédrica indica el ID de la provincia donde
ocurrid el siniestro.

Valor del vehiculo de mercado (valorvehiculomercado): Esta variable numérica indica
el valor de mercado del vehiculo asegurado.

Valor del vehiculo de fabrica (valorvehiculofabrica): Esta variable numérica registra el
valor de fabrica del vehiculo asegurado.

Potencia (potencia): Esta variable numérica indica la potencia del vehiculo.
Cilindrada (cilindrada): Esta variable numérica indica la cilindrada del vehiculo
asegurado en centimetros cubicos (cc).

Peso del vehiculo (pesovehiculo): Esta variable numérica indica el peso del vehiculo
asegurado en kilogramos (kg).

Longitud (longitud): Esta variable numérica indica la longitud del vehiculo asegurado
en milimetros (mm).

Scoring (scoring): Esta variable categdrica indica el grupo de scoring utilizado para
evaluar el riesgo del asegurado.

Aceptacion sin antecedentes (aceptoculpasinantecedentes): Esta variable categorica
indica si se acepta al culpable sin antecedentes.

Estos datos proporcionan una visién detallada de diversos aspectos relacionados con los

reclamos de seguros de automdviles, incluidos los montos de los reclamos, la informacién del

conductor, las caracteristicas del vehiculo y la respuesta al reclamo. Este andlisis sera

fundamental para el desarrollo de modelos predictivos y estrategias de deteccidn y prevencion

del fraude en el sector de seguros.
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3. Metodologia

La metodologia a utilizar combina dos enfoques principales: el método de MissForest y la
regresion logistica. En primer lugar, el método de MissForest se utilizara para imputar los valores
perdidos en el conjunto de datos, lo que es crucial dado que los datos incompletos son comunes
en este tipo de conjuntos de datos debido a la naturaleza no estructurada de la informacién de
reclamaciones de seguros.

Una vez que se hayan completado los datos, se procederd a aplicara la regresién logistica para
construir un modelo predictivo que pueda clasificar las reclamaciones de seguros como legitimas
o fraudulentas.

3.2. Algoritmo missForest

La presencia de datos faltantes es una realidad omnipresente en las bases de datos. A pesar
de ello, muchos estudios no detallan explicitamente cémo gestionan estos datos (Wood & White,
2004), dejando implicitos ciertos métodos a través del software estadistico. Este enfoque puede
llevar a diferentes tratamientos de datos faltantes entre distintos paquetes, lo que
potencialmente compromete la reproducibilidad de los resultados. A menudo, los investigadores
optan por la eliminacion completa de casos con datos faltantes, un método predeterminado en
muchos paquetes de regresion (Demissie, LaValley, Horton, & Glynn, 2003). Sin embargo, este
enfoque solo es fiable cuando la cantidad de datos faltantes es pequefia y sigue un patrén
aleatorio o aleatorio condicionalmente a las otras variables.

La eliminacion completa de casos conlleva la pérdida de informacion, un desafio
particularmente relevante en conjuntos de datos con un gran nimero de variables. Ademas,
puede introducir sesgos impredecibles (Masconi, Matsha, & Erasmus, 2015). Una alternativa para
mitigar estas limitaciones es la imputacion, donde los valores faltantes se sustituyen por valores
estimados. Dado el dinamismo en este campo, existen numerosos métodos y paquetes disefiados
para la imputacién. Todo esto ya fue estudiado por Zhang, Z, en el estudio sobre “Imputacién de
datos faltantes: centrandose en la imputacion Unica” (Zhang, 2016).

El uso de métodos como la media, la mediana o el método de k vecinos mas cercanos son los
mas comunes para la imputacion de datos faltantes, pero tiene limitaciones y consideraciones
importantes que se deben de tener en cuenta:

e Sensibilidad a valores extremos: La media es especialmente sensible a valores atipicos
(outliers) en los datos, lo que puede distorsionar las estimaciones. El método de k
vecinos también puede ser afectado por valores atipicos, ya que depende de la
proximidad de los vecinos en el espacio de caracteristicas.

e Simplicidad: Estos métodos son relativamente simples de implementar y entender, lo
que los hace atractivos en muchas situaciones. Sin embargo, su simplicidad puede
conducir a una pérdida de informacidn importante en los datos, especialmente si la
estructura de los datos es compleja o no lineal.

e Supuestos subyacentes: La imputacién de la media y la mediana asume que los datos
faltantes son aleatorios y no estdn sesgados. Si esta suposicion no es valida (por
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ejemplo, si los datos faltantes estan relacionados con ciertas caracteristicas de los
individuos o con el proceso de seleccion de la muestra), la imputacién puede sesgar
los resultados y reducir la precisién de las estimaciones.

e Dependencia de la distancia: El método de k vecinos mds cercanos depende de la
medida de distancia utilizada y del nimero de vecinos considerados. La eleccion de
estos pardmetros puede afectar significativamente los resultados de la imputacién y
puede no ser dptima en todos los casos.

Es decir, que a pesar de que la imputacion de datos a través de la media, la mediana y el
método de k vecinos mas cercanos sean los métodos mas utilizados, esto no implica que sean los
correctos (Gareth, Daniela, & Trevor, 2013).

Aungue la mayoria de los estudios sobre imputacion de datos se han centrado en la estimacion
de la media y la varianza poblacional, como en su dia realizd (Bello, 1993) existen otros
parametros importantes, como la funcién de distribucién y los cuantiles, que no han sido
suficientemente explorados en este contexto. El estudio de Rosas y Verdejo (Rosas, 2009) se
buscd abordar esta brecha al presentar y analizar diversas técnicas de imputacién bajo un disefio
general. Su objetivo fue evaluar cdmo estas técnicas afectan la estimacion de varios parametros,
incluyendo la media, la funcidn de distribucién y los cuantiles, proporcionando asi una vision mas
completa de su aplicacion en la practica.

En el estudio realizado por Garcia, Albaladejo y Fernandez (Garcia & Albaladejo, 2006) sobre
métodos de inferencia estadistica con datos faltantes, se encontrd que la imputacién mediante
la media no es un procedimiento recomendable para la inferencia. Este método mostrd un
comportamiento altamente inestable, especialmente en lo que respecta a la cobertura de los
intervalos de confianza.

Para abordar la presencia de datos faltantes representados como "NA" en las observaciones,
se propone el uso de la imputacion estocastica con “MissForest”, un método que preserva la
variabilidad original de la variable al predecir el valor faltante basandose en los datos y otras
variables. La funcidon missForest se encuentra en el paquete de R “missForest”, creada por Daniel
J. Stekhoven (Stekhoven D. J., 2022). MissForest representa una herramienta crucial en el ambito
de la imputacidon de datos faltantes, especialmente en conjuntos de datos mixtos que incluyen
tanto variables continuas como categoricas. Este método no paramétrico se fundamenta en el
uso de Random Forest, un algoritmo de aprendizaje automatico que emplea un conjunto de
arboles de decisidn para predecir los valores faltantes. Sus caracteristicas distintivas incluyen:

e Imputacién robusta: MissForest demuestra una notable capacidad para imputar
valores faltantes de manera robusta, incluso en presencia de datos atipicos vy
estructuras no lineales.

e Manejo de variables mixtas: Es capaz de abordar conjuntos de datos mixtos, que
contienen tanto variables continuas como categéricas, adaptandose a la complejidad
inherente de esta diversidad de datos.

e Estimacidon del error de imputacién: Proporciona una estimacién del error de
imputacion, lo que facilita la evaluacion de la precision de las imputaciones realizadas.
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El uso de MissForest y su implementacion a través del paquete 'missForest' en R ofrecen una
herramienta para abordar eficazmente la imputacién de datos faltantes en conjuntos de datos
complejos y heterogéneos, permitiendo asi un andlisis mas completo y preciso en diversas
aplicaciones académicas y practicas (Stekhoven, 2011).

En el estudio realizado por Stekhoven & Bihlmann, en la comparacion con otros métodos de
imputacion, MissForest destacd especialmente en configuraciones de datos con interacciones
complejas y relaciones no lineales. Ademas, se observd una eficiencia computacional atractiva y
la capacidad de MissForest para manejar datos de alta dimensionalidad (Stekhoven, D. J. &
Bihlmann, P., 2012).

3.3. Regresion logistica

La regresién logistica es una técnica estadistica utilizada para modelar la relacién entre una
variable categérica binaria (por ejemplo, si/no, éxito/fracaso) y un conjunto de variables
predictoras. A diferencia de la regresion lineal, que se utiliza para variables cuantitativas, la
regresion logistica es adecuada cuando la variable dependiente es categdrica. En la regresion
logistica, el objetivo es predecir la probabilidad de que ocurra un evento de interés, en nuestro
caso, fraude o no fraude, en funcién de las variables predictoras. La relacion entre las variables
predictoras y la probabilidad de que ocurra el evento se modela utilizando una funcion logistica.

La funcidn logistica transforma la variable dependiente (la probabilidad) para que esté en una
escala continua entre 0 y 1. Esto se logra utilizando la transformacion logaritmica de la
probabilidad dividida por su complemento. Esta transformacién asegura que las predicciones del
modelo estén acotadas en el rango de O a 1, lo que es necesario para representar probabilidades
(Kleinbaum, Dietz, Gail, & Klein, 2002).

PL eBotBrrx1+Baxxat 4 jxx

P(Y) =

1+ ePL 14 ePotPixithrrxyt—tBx;

Ilustracion 1. Formula de la regresion logistica

Caracteristicas clave de la regresion logistica:

e Variable de Resultado Binario: Esta disefiada para situaciones en las que la variable de
resultado solo puede tomar dos valores, a menudo representados como "éxito" y
"fracaso" o "presencia" y "ausencia".

e Funcién Logistica: La regresion logistica emplea la funcién para transformar la

combinacién lineal de variables predictoras en probabilidades entre Oy 1.

e (Odds Ratio: El modelo genera Odds Ratio, que indican el cambio en las probabilidades
de que ocurra el evento por un aumento de una unidad en una variable predictora,
manteniendo todas las demas variables constantes.

e Interpretacidn: Al analizar los coeficientes y su significancia en el modelo, podemos
comprender cémo los cambios en las variables predictoras influyen en la probabilidad
del resultado.
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Para ajustar el modelo de regresion logistica, se utilizan técnicas de optimizacion basadas en
la maxima verosimilitud, que busca encontrar los valores de los coeficientes del modelo que
maximizan la probabilidad de observar los datos reales. Una vez ajustado el modelo, se pueden
interpretar los coeficientes para comprender como afectan las variables predictoras a la
probabilidad de que ocurra el evento de interés.

En resumen, la regresidn logistica es una herramienta poderosa para modelar y predecir
eventos binarios, como la presencia o ausencia de una mutacion celular, utilizando variables
predictoras. Su capacidad para manejar datos categdricos y producir predicciones en forma de
probabilidades la hace ampliamente utilizada en campos como la biologia, la medicina, la
economia y mas.

3.3.1. Odds Ratio

El odds ratio (OR) es una medida estadistica de gran importancia en diversos campos de la
investigacion. Su utilidad radica en su capacidad para cuantificar la relacién entre variables
predictoras y eventos binarios en un marco probabilistico. En el contexto de la regresion logistica,
el OR emerge como una herramienta esencial para comprender como las diferentes variables
independientes influyen en la probabilidad de que ocurra un evento especifico.

El calculo del OR implica una comparacién de las probabilidades de que ocurra un evento entre
dos grupos definidos por los valores de una variable predictora. Especificamente, se compara la
probabilidad de ocurrencia del evento en un grupo de individuos con un valor especifico de la
variable predictora con la probabilidad de ocurrencia del mismo evento en otro grupo de
individuos con un valor diferente de la variable predictora. Esta relacion se expresa como una
razon de odds entre los dos grupos.

La interpretacidon del OR proporciona una comprension significativa de la asociacién entre la
variable predictora y el evento de interés. Un OR mayor que 1 indica que la variable predictora
esta asociada con mayores probabilidades de que ocurra el evento, o que sugiere una relacion
positiva entre la variable y el resultado binario. Por otro lado, un OR menor que 1 sefiala una
asociacion inversa, donde la presencia de la variable predictora se asocia con menores
probabilidades de ocurrencia del evento. Cuando el OR es igual a 1, no hay asociacién entre la
variable predictoray el evento, lo que implica que la presencia o ausencia de la variable no afecta
las probabilidades de ocurrencia del evento (Menard, S. W., 2010).

En la practica, el OR se interpreta como el factor por el cual las probabilidades de ocurrencia
del evento cambian cuando la variable predictora aumenta en una unidad, manteniendo
constantes las otras variables en el modelo de regresidn logistica. Esta interpretacion es esencial
para comprender el impacto relativo de la variable predictora en el evento de interés.

Ademas de su papel en la evaluacion de la asociacion entre variables, el OR también se utiliza
para comparar diferentes grupos definidos por los valores de la variable predictora. Esto permite
identificar diferencias significativas en las probabilidades de ocurrencia del evento entre estos
grupos y evaluar la influencia relativa de la variable predictora en cada uno.
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En resumen, el odds ratio es una medida estadistica que proporciona una comprension
detallada de la asociacion entre variables predictoras y eventos binarios. Su interpretacion
cuidadosay su aplicacidn en la investigacién son fundamentales para entender como las variables
independientes influyen en la probabilidad de ocurrencia de eventos especificos, lo que lo
convierte en un componente indispensable en el andlisis estadistico (Kleinbaum, Dietz, Gail, &
Klein, 2002).

La interpretacion de los coeficientes en la regresiéon logistica depende del tipo de variable
predictora: categdrica o numérica. A continuacion, se detalla la interpretacion para cada caso:

3.3.1.1. Interpretacion de las variables categdricas:

Las variables categoricas, como género, estado civil o tipo de producto se codifican mediante
variables dicotdémicas o dummie. Para cada variable categdrica con k categorias, se introducen k-
1 variables dummies en el modelo. La interpretacion de los coeficientes para variables categdricas
se basa en la comparacién de las probabilidades de la variable de resultado entre las categorias.

El coeficiente de una variable dummy representa el cambio en el logit (la transformacién
logaritmica de las probabilidades) de la variable de resultado para la categoria representada por
la variable dummy en comparacién con la categoria de referencia (que no se incluye en el
modelo). El exponente del coeficiente representa la razén de probabilidades (Odds ratio) de la
categoria respecto a la categoria base. En otras palabras, indica cuantas veces mdas probable es
que ocurra el evento de interés para una categoria especifica en comparacion con la categoria
base.

e Coeficiente positivo: Indica que la probabilidad de que ocurra el evento es mayor para
la categoria representada por la variable dummy en comparacién con la categoria de
referencia.

e Coeficiente negativo: Indica que la probabilidad de que ocurra el evento es menor
para la categoria representada por la variable dummy en comparaciéon con la
categoria de referencia.

e Coeficiente cercano a 0: Indica que no hay una diferencia significativa en la
probabilidad de que ocurra el evento entre la categoria representada por la variable
dummy y la categoria de referencia.

3.3.1.2. Variables Continuas:

Las variables continuas, como edad, ingresos, se incluyen directamente en el modelo. La
interpretacion de los coeficientes para variables continuas se basa en el cambio en el logit de la
variable de resultado por una unidad de aumento en la variable continua.

El coeficiente de una variable continua representa el cambio en el logit de la variable de
resultado por un aumento de una unidad en la variable continua, manteniendo todas las demas
variables constantes. El exponente del coeficiente representa la Odds ratio de incrementar en
una unidad el valor de la variable respecto a no hacerlo. En otras palabras, indica cuantas veces
mas probable es que ocurra el evento de interés por cada unidad de aumento en la variable
continua.
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e Coeficiente positivo: Indica que la probabilidad de que ocurra el evento aumenta a
medida que aumenta la variable continua.

e Coeficiente negativo: Indica que la probabilidad de que ocurra el evento disminuye a
medida que aumenta la variable continua.

e Coeficiente cercano a 0: Indica que no hay una relacién lineal significativa entre la
variable continuay la probabilidad de que ocurra el evento.

En lainterpretacién de coeficientes en la regresion logistica, las diferencias clave radican en el
tipo de variable predictora utilizada. Para variables categéricas, la interpretacion se centra en
comparar las categorias entre si, evaluando como afecta cada categoria a la probabilidad del
evento. En contraste, para variables continuas, la interpretacion se enfoca en el cambio en la
probabilidad del evento por cada unidad de aumento en la variable continua. Ademas,
consideraciones adicionales, como el uso del odds ratio para comprender la fuerza de la
asociacion, y la evaluacién de la significancia estadistica del coeficiente para determinar su
relevancia, son cruciales. También se destaca la importancia de contextualizar los resultados
dentro del problema especifico y considerar la escala de las variables para una interpretacion
precisa y relevante (Hosmer Jr & Lemeshow, 2013).

3.3.2. Separacion perfecta:

La "Separacion Perfecta" es un fenédmeno que puede ocurrir en modelos de regresion logistica
cuando existe una relacién muy fuerte y clara entre las variables predictoras y la variable de
resultado. En esta situacion, una combinacion lineal especifica de las variables predictoras puede
predecir con precisién el resultado binario de la variable dependiente para todas las
observaciones en los datos. Por ejemplo, si en un estudio todas las personas con una cierta
caracteristica siempre tienen el mismo resultado (por ejemplo, "fraude" o "no fraude"), entonces
existe separacién perfecta.

Este escenario plantea problemas significativos en el andlisis estadistico. Por un lado, puede
hacer que el modelo de regresion logistica no converja, lo que significa que no puede estimar los
parametros del modelo de manera adecuada. Por otro lado, incluso si el modelo converge, la
estimacion de los parametros puede ser extremadamente inestable, lo que hace que las
inferencias sobre las relaciones entre las variables sean poco confiables (Kleinbaum, Dietz, Gail,
& Klein, 2002).

Para comprender mejor el problema de la separacién perfecta, se presenta un ejemplo de Ia
misma en el caso de dos variables predictoras. En la ilustracion 2 se observa que la recta que
divide los dos conjuntos de datos es clara y precisa: cualquier punto por encima de esta linea se
clasifica como parte de una clase, mientras que cualquier punto por debajo se clasifica como
parte de la otra clase. Esto es posible porque las dos variables predictoras son independientes
linealmente, lo que significa que no hay una relacion lineal entre ellas. La importancia de esta
separacion perfecta radica en la capacidad del algoritmo de clasificacién para aprender la relacion
entre las variables predictoras y la variable objetivo con una precision total.

Que tenga infinitas soluciones, significa que existen infinitas rectas diferentes que pueden
dividir perfectamente los dos conjuntos de datos (puntos rojos y negros) con una precision del
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100%.Es decir, que se tenga infinitas soluciones en el problema de la separacién perfecta indican
gue hay multiples formas validas de separar los datos, lo que ofrece flexibilidad pero también
requiere cuidado para evitar el sobreajuste y elegir la mejor solucién.
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Ilustracion 2. Explicacion grdfica de la separacion perfecta. Fuente: Elaboracion propia

Este sesgo puede ocurrir debido a varias razones, incluida la asimetria en la distribucién de los
datos, la presencia de valores atipicos o la violacion de supuestos de distribucion.Firth (Firth,
1993) propuso un enfoque para reducir este sesgo en las estimaciones de maxima verosimilitud.
Su método se basa en agregar una correccién al logaritmo de la funcién de verosimilitud, que
penaliza los valores de los parametros que generan una funcién de verosimilitud demasiado
pequefia. Esta penalizacion ayuda a compensar el sesgo en las estimaciones y produce
estimaciones mas cercanas a los verdaderos valores de los parametros. El enfoque de Firth se ha
utilizado en una variedad de contextos estadisticos, incluida la regresién logistica, la regresién de
Cox y otros modelos de regresion. Se ha demostrado que es efectivo para reducir el sesgo en las
estimaciones de maxima verosimilitud, especialmente en situaciones donde los datos son escasos
o hay problemas de separacién.

El paguete "logistf" en R proporciona una solucion a este problema. Utiliza algoritmos vy
métodos numéricos avanzados que permiten estimar los pardmetros del modelo incluso en
presencia de separacién perfecta. Esto se logra mediante la aplicacién de técnicas como la
estimacion de maxima verosimilitud penalizada o la utilizacién de métodos de regularizacion para
estabilizar las estimaciones de los parametros. Ademas, el paquete "logistf" ofrece herramientas
para diagnosticar la presencia de separacion perfecta en los datos y opciones para manejarla de
manera efectiva, lo que lo convierte en una herramienta esencial para investigadores y analistas
de datos que enfrentan este desafio en sus estudios (Heinze, Ploner, Dunkler, & Southworth,
2023).

3.3.3. Validacion del modelo

La validacion del modelo se realizard bajo el estudio de su curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), esta es una herramienta grafica utilizada en el analisis de clasificadores binarios
para evaluar su rendimiento. Esta curva representa la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad)
en el eje y la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) en el eje x (Hoo & Candlish, 2017).
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En la curva ROC, cada punto en el grafico representa un umbral de decisién diferente para
clasificar las observaciones en positivas o negativas. A medida que el umbral de decisidon cambia,
la sensibilidad y la especificidad del clasificador también cambian, lo que da como resultado
diferentes puntos en la curva ROC.

Un clasificador perfecto tendria una curva ROC que se elevaria rapidamente hacia el extremo
superior izquierdo del grafico, lo que indicaria una alta sensibilidad y una baja tasa de falsos
positivos. Por otro lado, un clasificador que clasifica al azar tendria una curva ROC que se
aproxima a la linea diagonal (conocida como linea de referencia), lo que indica que no hay
diferencia entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos.

La curva ROC también se utiliza para calcular el area bajo la curva (AUC-ROC), que es una
medida de la capacidad predictiva global del clasificador. Un AUC-ROC de 1 indica un clasificador
perfecto, mientras que un AUC-ROC de 0.5 indica un clasificador que clasifica al azar. En general,
cuanto mayor sea el AUC-ROC, mejor sera el rendimiento del clasificador.

Para la validacién del modelo se utilizard la funcién "roc" de la libreria "pROC" en R, que es
una herramienta Util para evaluar la validez de un modelo de clasificacién, como un modelo de
regresion logistica. "roc" se utiliza para crear y visualizar curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic), que son graficos que muestran la relacién entre la tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) para diferentes umbrales de
clasificacién (Robin, X., Turck, N.; Hainard, A.; Tiberti, N.; Lisacek, F.; Sanchez, J. C. & Doering, M.,
2018).

Caracteristicas y usos importantes de la funcion "roc":

e Visualizacion de Curvas ROC: La curva ROC es una representacion grafica fundamental
en la evaluacion de modelos de clasificacidn. La funcidn "roc" genera estas curvas ROC
a partir de las probabilidades de prediccién obtenidas de un modelo, lo que permite
visualizar como varia la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) en comparacion
con la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) al ajustar el umbral de clasificacién.
Esta visualizacion proporciona una imagen completa del rendimiento del modelo en
diferentes puntos de corte y ayuda a comprender su capacidad discriminativa.

e Area bajo la Curva (AUC): Ademads de trazar la curva ROC, la funcién "roc" calcula
automaticamente el area bajo la curva ROC (AUC). El AUC es una métrica clave que
resume la capacidad discriminativa global del modelo. Un valor de AUC cercano a 1
indica un modelo altamente preciso, mientras que un valor cercano a 0.5 sugiere un
rendimiento similar al azar. Esta medida es fundamental para comparar modelos y
determinar cudl es el mas efectivo para una tarea de clasificacién especifica.

e Evaluacion de Sensibilidad y Especificidad: La curva ROC y el AUC también
proporcionan informacidén sobre la sensibilidad y especificidad del modelo en
diferentes puntos de corte de probabilidad. La sensibilidad se refiere a la capacidad
del modelo para identificar correctamente los casos positivos, mientras que la
especificidad indica su habilidad para evitar falsos positivos. La curva ROC visualiza
este equilibrioy ayuda a encontrar el punto de corte éptimo que maximiza la precision
del modelo.
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e Comparacion de Modelos: Una ventaja significativa de la funcion "roc" es su capacidad
para comparar multiples modelos de clasificaciéon de manera eficiente. Al trazar varias
curvas ROC en la misma figura y calcular sus respectivas areas bajo la curva, la funcién
"roc" facilita la identificacidon del modelo mads efectivo para una tarea de clasificacion
particular. Esto es crucial en situaciones donde se estdn considerando varios enfoques
de modelado o variables predictoras.
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Ilustracion 3. Esquema explicativo de distintas posibilidades de curvas ROC. Fuente: ResearchGate

En el analisis de las curvas ROC mostradas en la ilustracion superior, podemos identificar tres
posibles escenarios que reflejan el rendimiento de los modelos de clasificacién binaria (Pérez,
J.M. & Martin, P.P., 2023).

En primerlugar, una "Curva ROC Buena" se caracteriza por una alta sensibilidad y especificidad
en todo el rango de umbrales de clasificacidn. Esto sugiere que el modelo tiene una capacidad
excelente para distinguir entre casos positivos y negativos, lo cual se refleja en un area bajo la
curva (AUC) cercana a 1, indicando un rendimiento dptimo.

Por otro lado, nos encontramos con una "Curva ROC Regular", donde la sensibilidad vy
especificidad del modelo son moderadas en todo el rango de umbrales. Si bien el modelo tiene
una capacidad aceptable para diferenciar entre casos positivos y negativos, el AUC se sitla entre
0,5y 1, lo que sugiere un rendimiento moderado y dreas potenciales de mejora.

Finalmente, una "Curva ROC Mala" exhibe una baja sensibilidad y especificidad en todo el
rango de umbrales. Esto indica que el modelo tiene dificultades para distinguir entre casos
positivos y negativos, y su AUC es cercano a 0,5, lo que sugiere un rendimiento similar al azar.

En resumen, el analisis de las curvas ROC proporciona informacién valiosa sobre la capacidad
de un modelo para realizar clasificaciones precisas en problemas de clasificacion binaria. La forma
de la curva ROC permite inferir el rendimiento del modelo y proporciona indicadores sobre
posibles areas de mejora, lo que resulta fundamental en la evaluacién y seleccion de modelos en
contextos académicos y practicos. Es por ello por lo que la funcion "roc" de la libreria "pROC" es
una herramienta valiosa para evaluar la validez y el rendimiento predictivo de modelos de
clasificacién, como los modelos de regresion logistica. Proporciona una forma intuitiva de
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visualizar y comparar el rendimiento de diferentes modelos y ayuda a tomar decisiones
informadas sobre su uso en aplicaciones practicas.

3.4. Otros conceptos de interés:

Cuando se realiza un analisis de regresion logistica, ademas de interpretar los coeficientes del
modelo, hay varios otros aspectos importantes que deben considerarse para evaluar la calidad y
el ajuste del modelo. Aqui estan algunos de los elementos clave que pueden ser examinados:

3.4.1. P- Valor:

Este valor indica la significancia estadistica de cada coeficiente en el modelo. Usualmente, se
considera que un p-valor menor a 0.05 el coeficiente proporciona suficiente evidencia para
rechazar la hipdtesis nula, siendo la hipdtesis nula que el coeficiente sea igual a cero. Por otro
lado, si es mayor a 0.05, no hay suficiente evidencia para rechazar la hipdtesis nula.

Podemos respaldar esta idea mediante una seleccion de libros de texto publicados en la Ultima
década. Esta variedad de fuentes académicas y practicas puede brindar una perspectiva ampliay
sélida sobre la relevancia y la aplicabilidad de estos conceptos en el campo de la estadistica y el
andlisis de datos.

“El valor p se puede ver simplemente como la posibilidad de obtener este conjunto de datos
dado que las muestras provienen de la misma distribucion...., la aproximacion del valor p como
ayuda en la toma de decisiones es bastante natural, ya que casi todos los paquetes
computacionales que ofrecen el cdlculo de prueba de hipdtesis dan valores p junto con valores del
estadistico de prueba adecuado. Un valor p es el nivel (de significancia) mds bajo donde es
significativo el valor observado del estadistico de prueba” (Walpole, Myers, & Myers, 2007).

“El informe de valores p como parte de los resultados de una investigacion proporciona mds
informacion al lector que afirmaciones como la hipdtesis nula se rechaza con un nivel de
significacion de 0,05 o los resultados no fueron significativos en el nivel 0,05. Al informar el valor
p asociado con una prueba de hipdtesis se permite al lector saber con exactitud qué tan extrafio
”

0 qué tan comun es el valor calculado de la estadistica de prueba dado que Ho es verdadera
(Wayne, 2009).

“El valor p es la probabilidad de que el estadistico de prueba asuma un valor que sea al menos
tan extremo como el valor observado del estadistico cuando la hipdtesis nula HO es verdadera. Por
lo tanto, un valor p transmite mucha informacion acerca del peso de la evidencia en contra de Ho
y, por consiguiente, el responsable de la toma de decisiones puede llegar a una conclusion con
cualquier nivel de significacion especificado” (Montgomery, 2010).

3.4.2. AIC:

El AIC (Criterio de Informacion de Akaike) es un criterio utilizado para comparar la calidad
relativa de diferentes modelos. El AIC (Criterio de Informacion de Akaike) es una medida
estadistica utilizada para comparar diferentes modelos y evaluar su calidad relativa en términos
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de ajuste y capacidad predictiva. Fue desarrollado por Hirotugu Akaike y se utiliza ampliamente
en el contexto de la seleccion de modelos en estadistica y ciencia de datos.

La idea central detras del AIC es encontrar un equilibrio entre la capacidad predictiva de un
modelo y su complejidad. El AIC toma en cuenta tanto la bondad del ajuste del modelo como la
cantidad de informacién utilizada por el modelo para ajustarse a los datos. En esencia, busca
encontrar el modelo que ofrezca un buen ajuste a los datos con la menor cantidad de pardmetros
(Martinez, Albin, Cabaleiro, Pena, & Rivera, 2009). Cuanto menor sea el valor del AIC, mejor se
considera el ajuste del modelo. El AIC toma en cuenta la capacidad predictiva del modelo y
penaliza la complejidad de este, lo que lo hace Util para la seleccién de modelos.

3.4.3. VIF:

El VIF (Factor de Inflacion de la Varianza) es una medida utilizada para evaluar la
multicolinealidad entre las variables predictoras en un modelo de regresién. La multicolinealidad
se refiere a la alta correlacion entre dos o mas variables predictoras en el modelo, lo que puede
distorsionar las estimaciones de los coeficientes y afectar la interpretacion del modelo
(Mandeville, 2008).

El VIF se calcula para cada variable predictora en el modelo y proporciona una medida de
cuanto aumenta la varianza de un coeficiente de regresion debido a la alta correlacion con otras
variables predictoras. Un VIF alto indica una alta multicolinealidad y sugiere que la variable
predictora correspondiente puede estar redundante o altamente correlacionada con otras
variables en el modelo.

Interpretar el VIF implica considerar su magnitud. Por lo general, se considera que un VIF
superior a 10 indica una multicolinealidad significativa (Belsley, 1991), aunque este umbral puede
variar dependiendo del contexto y la naturaleza de los datos. Un VIF muy alto puede sugerir que
la variable predictora correspondiente esta altamente correlacionada con otras variables en el
modelo, lo que puede hacer que la interpretacion de los coeficientes sea dificil y poco confiable.

Para abordar la multicolinealidad, es importante identificar las variables con VIF alto vy
considerar opciones como la eliminacion de variables redundantes o la combinacion de variables
relacionadas antes de ajustar el modelo. Reducir la multicolinealidad puede mejorar la estabilidad
y la precision de las estimaciones de los coeficientes, asi como facilitar la interpretaciéon del
modelo.
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4. Resultado

En este apartado, nos adentramos en el proceso del analisis de datos: el estudio exhaustivo
de las variables y su influencia en un modelo de regresién logistica. Comenzaremos realizando un
Analisis Descriptivo de las Variables antes de llevar a cabo cualquier manipulacion de los datos.
Este andlisis nos proporcionara una visién inicial de la distribucién y caracteristicas de nuestras
variables, brindandonos perspectivas fundamentales para comprender la naturaleza de nuestros
datos. Posteriormente, procederemos a una fase de limpieza de la base de datos, abordando
posibles problemas como datos faltantes o inconsistencias. Acto seguido, llevaremos a cabo la
imputacion de los datos faltantes, asegurandonos de conservar la integridad y la validez de
nuestra informacion.

Una vez completada la imputacién, realizaremos un segundo Analisis Descriptivo de las
Variables para evaluar cémo han cambiado las caracteristicas de nuestras variables. Este paso nos
permitird identificar cualquier impacto que la imputacién haya tenido en la distribucién y en la
relacién entre las variables. Finalmente, nos sumergiremos en el analisis de regresion logistica,
explorando varios modelos y ajustes para encontrar aquel que optimice el criterio de informacion
de Akaike (AIC). Este proceso nos permitira identificar el modelo que mejor se ajuste a nuestros
datos, proporcionandonos una base sélida para la interpretacién y la toma de decisiones basada
en evidencia.

4.1. Analisis descriptivo

En este apartado, nos sumergimos en un proceso fundamental para comprender la estructura
y la naturaleza de nuestros datos: el Andlisis Descriptivo. Inicialmente, exploraremos las
caracteristicas de las variables antes de cualquier manipulacién, obteniendo una visién integral
de su distribucion y comportamiento. Esta fase incluird un andlisis comparativo entre las variables
y la variable respuesta "Fraude", proporciondndonos informacion crucial sobre posibles
relaciones y patrones iniciales.

Posteriormente, nos adentraremos en una etapa de limpieza y preparacion de datos, donde
abordaremos cualquier inconsistencia o falta de integridad en nuestra base de datos. Tras
identificar y corregir problemas potenciales, nos centraremos en la imputacion de los datos
faltantes, asegurando asi la completitud y la calidad de nuestra informacién.

Una vez completada la imputacion, realizaremos un segundo Analisis Descriptivo de las
Variables, esta vez evaluando como han cambiado las caracteristicas después de la imputacién.
Este analisis nos permitird comprender cualquier impacto que la imputacién haya tenido en la
distribucién y en las relaciones entre las variables, proporciondndonos una visién actualizada de
nuestros datos. Ademds, continuaremos comparando estas variables con la variable respuesta
"Fraude" para identificar posibles cambios o nuevas tendencias que hayan surgido después del
proceso de imputacién. Este enfoque holistico nos brindard una comprensién completa de
nuestros datos, sentando las bases para analisis posteriores y la toma de decisiones informada
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4.1.1. Analisis Descriptivo de las Variables antes de la imputacion

Este analisis descriptivo se basa en un conjunto de datos que contiene informacidon sobre
siniestros de seguros de automoviles. El objetivo es presentar una descripcion completa y precisa
de las variables que componen el conjunto de datos, utilizando diferentes técnicas estadisticas y
visualizaciones.

4.1.1.1. Variables Numéricas:

1. Fecha intervencidn: La variable representa fechas de intervencidn. Las fechas varian
desde el 18 de febrero de 2015 hasta el 19 de septiembre de 2023. Esta variable contiene
881 valores perdidos (NA).

2. Importe siniestro: La variable muestra una amplia dispersion, con una media de
2.887,097€ y una desviacion estandar de 11.636,540€. Esto sugiere una variabilidad
significativa en los montos de los siniestros. Sin embargo, la presencia de valores atipicos
o extremos es evidente, con un valor maximo observado de 174.842,16€,
considerablemente mayor que la media. Ademas, la existencia de valores negativos,
como el minimo de -1.117€, plantea la posibilidad de errores en el registro de datos.

3. Importeinvertido: La variable muestra una distribucion sesgada hacia la derecha, con una
media de 193,363€ y una desviacion estandar de 702,553€. Esto sugiere una
concentraciéon de valores mas altos en el extremo derecho de la distribucion, con una
considerable dispersion alrededor de la media. El valor maximo observado es de
7.401,03€, considerablemente mayor que la media, indicando la presencia de valores
extremadamente altos. Por otro lado, el valor minimo es de 0€, lo que sugiere casos
errores en el registro.

4. Importe ahorrado: La variable exhibe una distribucion sesgada hacia la derecha, con una
media de 1.084,748€ y una desviacion estandar de 2.934,860€, lo que indica una
concentracion de valores mas altos en el extremo derecho de la distribuciéon y una
considerable dispersion alrededor de la media. El valor madximo observado es de
28.282,210¢€, significativamente mayor que la media, sefialando la presencia de valores
extremadamente altos. Por otro lado, el valor minimo es de O€, lo que indica la existencia
de casos errores en el registro.

5. Edad conductor: La variable muestra una distribucidon relativamente simétrica, con una
media de 45,499 afios y una desviacién estandar de 14,015, lo que indica una dispersién
moderada alrededor de la media. El rango de edades va desde 14,5 afios hasta 87,858
afios, lo que refleja una amplia variabilidad en las edades de los conductores en el
conjunto de datos. La presencia de conductores tan jovenes como de 14,5 afios sugiere
la inclusion de seguros no solo para coches, sino también para ciclomotores

6. Antigliedad de la pdliza: La variable representa los afios transcurridos desde la emision
de la pdliza hasta la fecha del siniestro. La antigiedad promedio de las pdlizas es de
aproximadamente 2,613 afios, con una dispersiéon moderada de 3,247 afios alrededor de
esta media. La mediana, que es de 1,407 afios, indica que la mitad de las pdlizas tienen
una antigliedad inferior a este valor. Sin embargo, la media es mayor que la mediana,
sugiriendo una posible asimetria positiva en la distribucién.
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10.

11.

12.

Dias notificacidn: La variable muestra una distribucién altamente sesgada hacia la
derecha, con la mayoria de los valores concentrados en el extremo izquierdo y pocos
valores mas altos extendiéndose hacia la derecha. La media de esta variable es de 8,486
dias, indicando que, en promedio, los siniestros son notificados después de
aproximadamente 8,5 dias. Sin embargo, la desviacion estandar es alta, con un valor de
24,626, lo que sugiere una gran dispersion alrededor de la media. El valor maximo
observado es de 322 dias, sugiriendo casos de notificacion significativamente mas tardia.

Valor vehiculo mercado: La variable exhibe una amplia variabilidad en los precios de los
vehiculos en el conjunto de datos. Con una media de aproximadamente 20.224,84€,
indica el valor promedio de los vehiculos en el mercado en el conjunto de datos analizado.
Sin embargo, la alta desviacién estandar, aproximadamente de 12.832,602€, sefiala una
dispersidn considerable alrededor de la media, posiblemente debido a la presencia de
valores atipicos o extremos. El rango de valores abarca desde 0 hasta 161.000€, lo que
resalta la amplitud de precios representados. La inclusién de vehiculos con valores tan
bajos como 0€ sugiere posibles errores en el registro del valor del vehiculo, mientras que
valores tan altos como 161.000€ indican una diversidad considerable en los tipos y
condiciones de los vehiculos incluidos en el analisis.

Valor vehiculo fabrica: La variable muestra una amplia dispersién de datos, indicando una
considerable variabilidad en los valores de los vehiculos. Con una media de
aproximadamente 22.094,515€, representa el promedio de estos valores. Sin embargo,
la desviacion estandar extremadamente alta, aproximadamente de 135,082.829¢€,
sugiere una dispersién significativa alrededor de la media, posiblemente debido a la
presencia de valores atipicos. El rango de valores va desde 0€ hasta 3.633.645%,
resaltando la amplia gama de valores indica errores en el registro de datos.

Potencia: La variable representa la potencia del vehiculo y muestra una distribucion
relativamente simétrica, indicando una distribucion uniforme alrededor de la media. Con
una media de aproximadamente 100,042 unidades, refleja el promedio de la potencia de
los vehiculos en el conjunto de datos. La desviacion estdndar, de aproximadamente
48,609, sefiala una dispersion moderada alrededor de la media. El rango de valores va
desde 2.0 hasta 500, resaltando una amplia gama de potencias representadas. La
inclusiéon de vehiculos con potencias tan bajas como 2.0 y tan altas como 500 indica una
diversidad considerable en los tipos y capacidades de los vehiculos analizados.

Cilindrada: La variable representa la capacidad de los cilindros del motor de un vehiculo
y muestra una distribucion sesgada hacia la derecha, con una concentracion de valores
mas bajos en el extremo izquierdo y pocos valores mas altos que se extienden hacia la
derecha. Con una media de aproximadamente 1.795,331cc, indica que, en promedio, la
cilindrada de los vehiculos en el conjunto de datos es alrededor de 1.795cc. La desviacién
estandar, de aproximadamente 1.081,833cc, sefiala una dispersién considerable de los
datos alrededor de la media. El rango de valores va desde 49cc hasta 12.882cc,
destacando una amplia variabilidad en las cilindradas representadas en el conjunto de
datos. La inclusién de vehiculos con cilindradas de 49cc indica presencia de motocicletas.

Peso vehiculo: La variable muestra una dispersion considerable en los datos, lo que indica
una amplia variabilidad en los pesos de los vehiculos en el conjunto de datos. Con una
media de aproximadamente 1.329,610Kg, sugiere que, en promedio, el peso de los
vehiculos es alrededor de 1.329,61Kg. Sin embargo, la alta desviacion estandar, de
aproximadamente 968,228Kg, sefiala una dispersion considerable alrededor de la media,
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14.
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17.

18.

19.

20.

21.

posiblemente debido a la presencia de valores atipicos o extremos. El rango de valores
va desde 0 hasta 20.500Kg, resaltando la amplia gama de pesos representados. La
inclusién de vehiculos con un peso 0 sugiere problemas en el registro de datos.

Longitud: La variable representa la longitud del vehiculo y muestra una distribucion
relativamente simétrica, indicando una distribucion uniforme alrededor de la media. Con
una media de aproximadamente 4.326,461mm, refleja el promedio de la longitud de los
vehiculos en el conjunto de datos. La desviacion estdndar, de aproximadamente
484,133mm, sefiala una dispersion moderada de los datos alrededor de la media. El
rango de valores va desde 2.582mm hasta 7.345mm, resaltando la variabilidad en las
longitudes de los vehiculos representadas. La inclusidn de vehiculos con una longitud
minima de 2.582mm vy una longitud maxima de 7.345mm indica una diversidad
considerable en los tamafios y tipos de vehiculos analizados.

4.1.1.2. Variables Categoricas:

Sexo: La variable "Sexo" indica el género de los asegurados y se divide en tres clases:
masculino (m), femenino (f) y otros (a). La mayoria de los asegurados son hombres,
representando aproximadamente el 63,7% de los casos, seguidos por los asegurados
femeninos 22,1% y otros géneros 14,4%.

Tipo documento: La variable "Tipo de Documento" indica el tipo de documento utilizado
por los asegurados para identificarse en las pdlizas de seguro. Segun el analisis, la gran
mayoria de los asegurados, aproximadamente el 88,8% de los casos, utilizan el
Documento Nacional de Identidad (DNI) o el NUumero de Identificacién de Extranjero (NIE)
para este fin.

Respuesta dicotl: La variable "respuesta_dicot1" es categorica y binaria, dividiendo los
casos en dos clases: "NO FRAUDE" y "FRAUDE". En el conjunto de datos proporcionado,
ambas clases tienen una proporcion igual del 50%. Esto indica que la distribucion de casos
entre las dos categorias es equilibrada.

Garantia agrupada: La variable representa diferentes tipos de garantias de seguros. En el
conjunto de datos, hay un total de 10 clases diferentes, siendo "obligatorio RC" la mas
comun, abarcando aproximadamente el 60,6% de las observaciones. La clase menos
frecuente es "atropello animales", con una proporcién del 0% de las observaciones.
Ademas, se registra un valor perdido (NA) en la variable "garantia agrupada".

Formato pago agrupado: La variable en el conjunto de datos presenta dos clases:
"domiciliado" y "efectivo". "Domiciliado" es la clase mas frecuente, abarcando
aproximadamente el 52,3% de las observaciones, mientras que "efectivo" representa el
47,7%. No hay valores perdidos en esta variable, lo que indica datos completos.

Siniestro id: La variable contiene numeros de registro Unicos para los siniestros
registrados, representando asi una categoria categdrica. Con un total de 1.000 clases
diferentes, cada una identifica un siniestro especifico.

Provincia id: Esta variable aunque se presenta como numeérica, los valores no representan
cantidades sino identificadores Unicos para cada provincia. El rango de valores va desde
2 hasta 51, con un total de 26 provincias en el conjunto de datos.

Acepto culpa sin antecedentes: La variable es binaria e indica si el asegurado acepta la
culpabilidad sin antecedentes. Segun los datos, aproximadamente el 95% de los casos no
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aceptan la culpabilidad sin antecedentes. Esto muestra una distribucion desigual en la
variable, donde la clase "No" (indicando que el asegurado no acepta la culpabilidad sin
antecedentes) es lamas frecuente, representando aproximadamente el 95% de los casos,
mientras que la clase "Si" (indicando que el asegurado acepta la culpabilidad sin
antecedentes) es menos frecuente, representando aproximadamente el 5% de los casos.

22. Scoring: La variable "scoring" del conjunto de datos es una caracteristica categorica que
refleja diferentes tipos de puntuaciones asignadas a los registros. Con un total de seis
clases distintas, se observa una distribucidon heterogénea en las puntuaciones asignadas.
La clase mas comun, "Grupo PROYECTA", representa aproximadamente el 53,2% de los
registros, mientras que la clase minoritaria, "Grupo INICIA", constituye cerca del 1,3%.

4.1.1.3. Comparacion de las variables con la variable respuesta Fraude.
En este caso procederemos a comparar las variables con la variable respuesta fraude,

observando por medio de las graficas sus distribuciones y relaciones potenciales, lo que nos
permitird identificar patrones y posibles correlaciones con el comportamiento fraudulento.

1. Sexo:
sexo No fraude Fraude
a 82 60
f 111 110
m 307 330

Tabla 1. Tabla de contingencia de la variable independiente y la variable sexo. Fuente: Elaboracion propia

La tabla de contingencia muestra la distribucién de las observaciones segun las variables
"sexo"y "fraude". Para la categoria "No fraude", hay 82 observaciones para el sexo "a", 111 para
elsexo "f"y 307 para el sexo "m". En cuanto a la categoria "Fraude", se registran 60 observaciones
para el sexo "a", 110 para el sexo "f" y 330 para el sexo "m".
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Ilustracion 4. Grdfico de la variable independiente y la variable sexo. Fuente: Elaboracion propia en programa R
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2. Fecha de intervencion:

2024
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datos_ana$fechaintervencion
2018

2016

T T
NGO FRAUDE FRAUDE

datos_ana$respuesta_dicot1

Ilustracion 5. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable fecha de intervencion. Fuente: Elaboracidn propia en programa R

Después de analizar la tabla, se evidencia la ausencia de datos sobre no fraude en las fechas
de intervencion. Este vacio se atribuye a que el 80% de los datos estan marcados como faltantes
(NA), lo que impide un analisis adecuado de esta variable.

3. Importe del siniestro:

a$importesiniestra

dals

8

T T
NO FRAUDE FRAUDE

datos_ana$respuesta_dicot1

Ilustracion 6. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Importe del siniestro. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana y el rango intercuartilico (IQR) son mas altos en los casos de fraude en
comparacién con los no fraudulentos, indicando que los casos de fraude tienden a tener montos
de reclamacion mas altos y una mayor dispersion de datos. Hay valores atipicos en ambos grupos,
especialmente en fraudes, que podrian representar casos graves o errores de medicién. Aunque
hay una superposicién considerable entre las distribuciones de reclamaciones fraudulentas y no
fraudulentas, lo que dificulta predecir el fraude basdndose Unicamente en el monto de la
reclamacion.
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4. Importe invertido:
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Ilustracion 7. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Importe invertido. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana delimporte invertido es similar para los casos de fraude y para los casos sin fraude.
Esto indica que, en general, no hay una diferencia significativa en el importe invertido entre los
dos grupos. EI IQR es mayor para los casos de fraude, lo que indica que la dispersidn de los datos
es mayor en esos casos. Hay algunos valores atipicos en ambos grupos, especialmente en el grupo
de fraude. Estos valores pueden ser casos de fraude con inversiones muy altas o errores en la
medicidn.

La superposicion entre las dos distribuciones es considerable. Esto significa que hay algunos
casos de fraude con un importe invertido bajo y algunos casos sin fraude con un importe invertido
alto. Esto hace que sea dificil usar el importe invertido para predecir con precisidn si un caso es
fraude o no.

5. Importe ahorrado:
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Ilustracion 8. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Importe ahorrado. Fuente: Elaboracidn propia en programa R

En los casos de no fraude, el importe ahorrado es de 0 debido, a la ausencia de ahorros. Sin
embargo, en el grupo de fraude, se observan algunos valores atipicos. La superposicion entre las
distribuciones es notable, lo que sugiere la presencia de casos de fraude con montos de ahorro
significativos.
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6. Tipo de documento:

Documento | No fraude Fraude
CIF 71 41
DNI/NIE 429 459

Tabla 2. Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable tipo de documento. Fuente: Elaboracidn propia

La tabla de contingencia revela la distribucion de observaciones segin el "tipo de documento"
y "fraude". En la categoria "No fraude", hay 71 observaciones con "CIF" y 429 con "DNI/NIE". En
la categoria "fraude", hay 41 observaciones con "CIF" y 459 con "DNI/NIE".
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Ilustracion 9. Grdfico de mosaico para la variable independiente y la variable Tipo de documento. Fuente: Elaboracion propia en programa R.

7. Edad del conductor:
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Ilustracion 10. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Edad del conductor. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana de la edad del conductor es similar para los casos de fraude y para los casos sin
fraude. Esto indica que, en general, no hay una diferencia significativa en la edad del conductor
entre los dos grupos. EI IQR es similar para ambos grupos, lo que indica que la dispersion de los
datos es similar en ambos grupos. Hay algunos valores atipicos en ambos grupos, especialmente
en el grupo sin fraude. Estos valores pueden ser casos de conductores muy jovenes o mayores
que cometen fraude, o errores en la medicién de la edad.
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La superposicién entre las dos distribuciones es considerable. Esto significa que hay algunos
casos de fraude en todas las edades y algunos casos sin fraude en todas las edades. Esto hace que
sea dificil usar la edad del conductor para predecir con precisidn si un caso es fraude o no.

8. Garantia agrupada:

Garantia agrupada No fraude Fraude
Asistencia 263 8
Atropello animales 0 0
Dafios propios 24 15
F. Meteoroldgicos 0 0
Incendio 0 1
Lunas 52 13
Multa 0 0
Obligatorio RC 153 452
Robo 5 10
Viajeros 2 1

Tabla 3. Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable garantia agrupada. Fuente: Elaboracion propia

La tabla de contingencia revela que las categorias mas comunes, como "asistencia", "dafios
propios", "lunas" y "obligatorio rc", tienen una concentracion significativa tanto en la categoria
"no fraude" como en "fraude". Sin embargo, se observa que algunas categorias, como "atropello
animales", "f. meteoroldgicos" y "multas", no tienen ninguna observacion en ninguna de las dos
categorias. Ademas, se destaca que la categoria "incendio" solo tiene una observacién en la
categoria "fraude", mientras que "viajeros" presenta una observacion tanto en "no fraude" como
en "fraude".

asistencia

incendio

$garantia_agrupada

lunas

datos_ana:

robo

viajeros

fraude no fraude

datns ana$resnuesta dicott

Ilustracion 11. Grdfico de mosaico para la variable independiente y la variable garantia agrupada. Fuente: Elaboracion propia en programa R
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Antigliedad de la pdliza:
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llustracion 12. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Antigliedad de la pdliza. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana de la antigliedad de la péliza es mayor en los casos sin fraude que en los casos de
fraude, lo que sugiere que, en general, los clientes sin fraude tienen pdlizas mas antiguas. Aunque
el rango intercuartilico (IQR) es similar en ambos grupos, indicando una dispersion de datos
comparable, se observan valores atipicos en ambas categorias, especialmente en los casos sin
fraude. La superposicion entre las distribuciones de antigliedad de la péliza para casos de fraude
y no fraude es considerable, lo que dificulta utilizar este factor para predecir con certeza si un
caso es fraude o no.

10. Dias hasta la notificacion del siniestro:
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llustracion 13. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable dias hasta la notificacion del siniestro. Fuente: Elaboracidn propia en
programa R

La mediana del nimero de dias de notificacién del siniestro es menor en los casos de fraude
que en los casos sin fraude, lo que sugiere que, en general, los casos de fraude se notifican mas

rapidamente. Aunque el rango intercuartilico (IQR) es similar en ambos grupos, indicando una
dispersién de datos comparable, se observan valores atipicos en ambas categorias,
especialmente en los casos sin fraude. La superposicion entre las distribuciones de tiempo de
notificacién del siniestro para casos de fraude y no fraude es considerable, lo que dificulta utilizar

este factor para predecir con certeza si un caso es fraude o no.
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11. Forma de pago agrupada:

Forma de pago agrupada No fraude Fraude
Domiciliado 270 253
No domiciliado 230 247

Tabla 4. Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable forma de pago agrupada. Fuente: Elaboracion propia

La tabla de contingencia presenta la distribucion de observaciones segun las variables "forma
de pago agrupado"y "fraude". En la categoria "NO FRAUDE", se registran 270 observaciones para
la forma de pago "DOMICILIADO" y 230 para "EFECTIVQ". Por otro lado, en la categoria "FRAUDE",
se encuentran 253 observaciones para "DOMICILIADO" y 247 para "EFECTIVQ". Esto indica que,
en general, hay una distribucién relativamente equilibrada entre las formas de pago para ambos
grupos, tanto para casos de fraude como para aquellos sin fraude.
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Ilustracion 14. Grdfico de mosaico para la variable independiente y la variable forma de pago agrupada. Fuente: Elaboracion propia en programa R

12. ID del siniestro:

Dado que esta variable es el numero de identificacion de cada siniestro, no se realizara la
comparacién con la variable fraude, ya que aporta relevancia para el estudio.

13. Provincia ID:
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Ilustracion 15. Grdfico para la variable independiente y la variable Provincia. Fuente: Elaboracidn en programa R
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ID Provincia | No fraude Fraude
11 9 2
12 13 13
13 9 0
14 7 3
16 1 1
17 1 0
18 9 3
2 7 5
21 6 1
23 9 1
28 1 0
29 41 16
3 139 72
30 95 17
33 0 1
39 1 0
4 4 0
41 12 2
43 0 1
44 1 1
45 0 1
46 91 39
5 1 0
21 1 0
7 2 1
8 2 0

Tabla 5. Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable provincia. Fuente: Elaboracion propia

La tabla de contingencia muestra la frecuencia conjunta de las categorias de las variables
"provinciaid" y "respuesta_dicot1", representando la cantidad de casos clasificados como fraude
o no fraude en diferentes provincias de Espafia. Los nimeros en la tabla revelan variaciones
significativas en la ocurrencia de fraudes a nivel nacional, destacando la disparidad entre
provincias. Por ejemplo, en la provincia 29 se registran 41 casos de fraude y 16 de no fraude. Este
andlisis proporciona una comprension detallada de la distribucion de casos fraudulentos y no
fraudulentos, siendo fundamental para identificar patrones regionales en la incidencia de fraudes
y para la toma de decisiones en la gestion y prevencién de fraudes en el sector asegurador.
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14. Valor del vehiculo de mercado:
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Ilustracion 16. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Valor del vehiculo de mercado. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana del valor del vehiculo en el mercado es similar para casos de fraude y no fraude,
indicando una falta de diferencia significativa en el valor del vehiculo entre ambos grupos. Sin
embargo, el rango intercuartilico (IQR) es mayor para casos de fraude, lo que sugiere una mayor
dispersidn de datos en estos casos. Se observan valores atipicos en ambos grupos, especialmente
en el grupo de fraude, lo que podria representar vehiculos de alto valor o errores en la medicién
de este. La considerable superposicion entre las distribuciones de valores del vehiculo para casos
de fraude y no fraude dificulta su uso como predictor preciso de fraude.

15. Valor del vehiculo de fabrica:
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Ilustracion 17. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Valor del vehiculo de fdbrica. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana del valor del vehiculo de fabrica es mayor para los casos sin fraude que para los
casos de fraude, sugiriendo que aquellos que no cometen fraude tienden a poseer vehiculos con

un valor de fabrica mas alto. Aunque el rango intercuartilico (IQR) es similar en ambos grupos,
indicando una dispersion de datos comparable, se observan valores atipicos en ambas categorias,
particularmente en el grupo sin fraude. Esta discrepancia puede deberse a vehiculos de fabrica
muy costosos pertenecientes a personas que cometen fraude, o a errores en la medicidon del valor
del vehiculo. La considerable superposicion entre las distribuciones de valores del vehiculo de

fabrica para casos de fraude y no fraude dificulta su uso como predictor preciso de fraude.
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16. Potencia:
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llustracion 18. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Potencia. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana de la potencia es similar tanto para los casos de fraude como para los casos sin
fraude, lo que sugiere que, en general, no existe una diferencia significativa en la potencia entre

ambos grupos. El rango intercuartilico (IQR) también es similar en ambos grupos, indicando una
dispersién de datos comparable. Se observan valores atipicos en ambos conjuntos de datos, que
podrian ser casos de fraude o no fraude con potencia muy alta o baja, o simplemente errores en
la medicién de la potencia. La superposicion entre las distribuciones de potencia para casos de
fraude y no fraude es considerable, lo que dificulta utilizar este factor como predictor preciso de

fraude.

17. Cilindrada:
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Ilustracion 19. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Cilindrada. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana de la cilindrada es similar tanto para los casos de fraude como para los casos sin
fraude, lo que sugiere que, en general, no hay una diferencia significativa en la cilindrada entre
ambos grupos. El rango intercuartilico (IQR) también es similar en ambos grupos, lo que indica
una dispersién de datos comparable. Se observan valores atipicos en ambos conjuntos de datos,
gue podrian ser casos de fraude o no fraude con cilindrada muy alta o baja, o simplemente errores
en la medicion de la cilindrada. La considerable superposicién entre las distribuciones de
cilindrada para casos de fraude y no fraude dificulta su uso como predictor preciso de fraude.
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18. Peso del vehiculo:
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Ilustracion 20. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable peso del vehiculo. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana del peso del vehiculo es similar tanto para los casos de fraude como para los casos
sin fraude, lo que sugiere que, en general, no hay una diferencia significativa en el peso del
vehiculo entre ambos grupos. El rango intercuartilico (IQR) también es similar en ambos grupos,
lo que indica una dispersion de datos comparable. Se observan valores atipicos en ambos
conjuntos de datos, que podrian ser casos de fraude o no fraude con peso del vehiculo muy alto
0 bajo, o simplemente errores en la medicion del peso. La considerable superposicion entre las
distribuciones de peso del vehiculo para casos de fraude y no fraude dificulta su uso como
predictor preciso de fraude.

19. Longitud:
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Ilustracion 21. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable longitud. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La mediana de la longitud del vehiculo es similar tanto para los casos de fraude como para los
casos sin fraude, lo que sugiere que, en general, no hay una diferencia significativa en la longitud
del vehiculo entre ambos grupos. El rango intercuartilico (IQR) también es similar en ambos
grupos, lo que indica una dispersion de datos comparable. Se observan valores atipicos en ambos
conjuntos de datos, que podrian ser casos de fraude o no fraude con longitud del vehiculo muy
alta o baja, o simplemente errores en la medicién. La considerable superposicién entre las
distribuciones de longitud del vehiculo para casos de fraude y no fraude dificulta su uso como
predictor preciso de fraude.
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20. Scoring:

Scoring No fraude Fraude
Grupo avanza 18 38
Grupo expande 29 38
Grupo inicia 6 6
Grupo 6ptima 141 102
Grupo 6ptima plus 40 23
Grupo proyecta 235 266

Tabla 6. Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable Scoring. Fuente: Elaboracion propia

La tabla de contingencia revela la distribucion de observaciones en relacion con las variables
"scoring" y "fraude" en distintos grupos. En el grupo "avanza", se registran 18 observaciones sin
fraude y 38 con fraude, mientras que en "expande" hay 29 y 38 respectivamente. En el grupo
"inicia", se encuentran 6 observaciones tanto sin fraude como con fraude. Por otro lado, en
"optima" se observan 141 casos sin fraude y 102 con fraude, mientras que en "optima plus" se
cuentan 40y 23 respectivamente. Finalmente, en "proyecta", se registran 235 observaciones sin
fraude y 266 con fraude.

10

08

grupo expande

$scoring
06

datos_ana!
grupo optima
04

0.2

grupo proyecta

0.0

fraude no fraude

datos anaSrespuesta dicot1

Ilustracion 22. Grdfico de mosaicos para la variable independiente y la variable Scoring. Fuente: Elaboracion propia en programa R

21. Aceptacidn sin antecedentes:

Aceptacion sin antecedentes No fraude Fraude
No (0) 457 491
Si (1) 43 9

Tabla 7. Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable Aceptacion sin antecedentes. Fuente: Elaboracion propia
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llustracion 23. Grdfico de mosaico para la variable independiente y la variable Aceptacion sin antecedentes. Fuente: Elaboracion propia en programa R

La tabla de contingencia muestra la frecuencia conjunta de las categorias de las variables
"aceptoculpasinantecedentes" y '"respuesta_dicotl", revelando las proporciones de casos
clasificados como fraude y no fraude en cada categoria. Para aquellos que no aceptaron la
culpabilidad sin antecedentes (0), se observaron 457 casos clasificados como fraude y 491 casos
como no fraude. Por otro lado, entre aquellos que si aceptaron la culpabilidad sin antecedentes
(1), se registraron 43 casos clasificados como fraude y 9 casos como no fraude.

4.1.2. Limpieza de base de datos

A continuacidn, se llevara a cabo un proceso de limpieza de la base de datos, debido a la
deteccion de inconsistencias y errores durante el anadlisis descriptivo. Este procedimiento es
esencial para garantizar la integridad vy la fiabilidad de los datos, lo cual es fundamental para
analisis posteriores y la toma de decisiones informadas (Godinez, 2011).

Durante el andlisis descriptivo, se identificaron datos que parecen estar mal recogidos o que
presentan inconsistencias. Estos pueden incluir valores atipicos, valores nulos, datos incorrectos
o faltantes, entre otros. Por lo tanto, la limpieza de la base de datos implica corregir estos
problemas para asegurar que los datos sean precisos, coherentes y Utiles para analisis futuros.

Este proceso de limpieza puede implicar varias acciones, como:

1. Identificacién y eliminacién de valores atipicos: Se verificaran los valores extremos que
puedan ser errores de entrada o errores de medicidn, y se corregiran o eliminaran segin
corresponda.

2. Manejo de valores nulos: Se evaluardn y manejardn los valores nulos de manera
adecuada, ya sea eliminandolos, imputandolos o utilizando técnicas de interpolacion
segln el contexto de los datos y el impacto en el andlisis.

3. Verificacion de la consistencia de los datos: Se revisaran las relaciones entre diferentes
variables para identificar posibles inconsistencias o errores ldgicos, y se corregiran segun
sea necesario.

4. Estandarizaciéon de formatos: Se asegurara de que los datos estén en el formato correcto

y consistente, como fechas, nimeros y texto, para facilitar su analisis y comprensién.
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5. Validacién de datos: Se realizardan comprobaciones adicionales para garantizar que los
datos cumplan con los criterios establecidos y representen con precision el fendmeno o
proceso que se estd estudiando.

En resumen, la limpieza de la base de datos es un paso crucial en el proceso de analisis de
datos, ya que asegura la calidad y la fiabilidad de los datos utilizados para la toma de decisiones.
Al abordar las inconsistencias y los errores detectados durante el analisis descriptivo, se garantiza
gue los resultados posteriores sean precisos y confiables, lo que proporciona una base solida para
la investigacion y el andlisis subsiguiente.

e Importe de Siniestro. Se procede a eliminar los siguientes 27 registros del conjunto
de datos debido a que el importe del siniestro no puede ser negativo: 29099, 487503,
493803, 41590, 544692, 479970, 533553, 404576, 495576, 539106, 456085, 484762,
474672, 35749, 432577, 559810, 6796, 45469, 482169, 511528, 18183, 412403,
379993, 478405, 543284, 12794, 557233.

e Edad del conductor: Se procede a eliminar los siguientes 9 registros del conjunto de
datos debido a que la edad del conductor es menor a 18 afios, lo cual no es vélido
para seguros de coches: 509355, 543284, 458643, 429701, 65922, 218757, 403910,
147527, 206147.

e Siniestrold. La variable "siniestroid" se eliminard del conjunto de datos, ya que no es
relevante para el estudio en cuestién. Esta variable representa simplemente un
numero de referencia para el siniestro y no proporciona informacion sustancial para
el andlisis de seguros de coches. Por lo tanto, su exclusién no afectara negativamente
el analisis, pero ayudard a simplificar el conjunto de datos y a enfocar el estudio en las
variables pertinentes.

El proceso de eliminacion de la variable "siniestroid" se lleva a cabo con el fin de
mejorar la calidad y la utilidad del conjunto de datos para el andlisis posterior. Al
reducir la complejidad y el ruido innecesario en los datos, se facilita la identificacidn
de patrones y tendencias relevantes que pueden ser de interés para el estudio de
seguros de coches.

e Cilindrada: Se procede a eliminar los siguientes 26 registros del conjunto de datos
debido a que la cilindrada es menor a 60cc, lo cual indica que se trata de motocicletas
o ciclomotores en lugar de coches: 456085, 509355, 550887, 458643, 40648, 443347,
235374, 429701, 237078, 328310, 282905, 322048, 218757, 151029, 403910,
298243, 238313, 123698, 147527, 297659, 187322, 220418, 107738, 140381,
206147.

e Peso: Se han eliminado los siguientes 10 registros del conjunto de datos debido a que
el peso de los vehiculos supera los 3000 kg, lo cual es inusual y probablemente indica
errores en los datos o la presencia de camiones: 48538, 484392, 28961, 285911,
417497, 382166, 350109, 149378, 163727, 416503.

Los siguientes 57 registros se han eliminado del conjunto de datos debido a que el
peso indicado es inferior a 500 kg, lo cual se considera poco probable y posiblemente
sean motocicletas: 543284, 154231, 173201, 261063, 513944, 229004, 201355,
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sexo
(factor)

fechaintervencion

(Date)

importesiniestro

(nurneric)

517413, 423098, 487630, 247773, 543695, 441536, 330977, 145860, 539158,
385655, 31321, 475483, 516483, 202952, 5177, 368903, 248403, 6796, 446032,
109477, 62922, 40648, 180539, 484197, 328310, 403910, 458643, 218757, 429701,
322048, 123698, 147527, 509355, 238313, 183130, 206147, 443347, 282905,
151029, 298243, 297659, 550887, 456085, 220418, 140381, 187322, 235374,
107738, 237078, 367891.

Valor vehiculo de fabrica Se ha decidido excluir tres conjuntos de datos de la
referencia del valor del vehiculo de fabrica. Estos conjuntos fueron eliminados debido
a que el valor resultante era exorbitante. Ademas, al compararlo con el valor del
vehiculo en el mercado, se encontraron discrepancias significativas. Los valores
excluidos son los siguientes: 424274, 346479, 330220.

El proceso de obtencién de la tabla se realizd utilizando el codigo
mine.plot(datos_ana) en el entorno de programacion R. En esta representacién, cada
dato faltante se muestra visualmente mediante una linea roja, lo que facilita la
identificacion de los valores ausentes en los datos.

Como se puede observar en la tabla inferior, las variables "fecha de intervencion”,
"importe siniestro”, "importe invertido" y "importe ahorrado" tienen un porcentaje
de datos faltantes del 80%, 70%, 70% y 70% respectivamente. Esta ausencia de datos
representa un impedimento significativo, por lo que se ha optado por eliminar estas
variables para el estudio del fraude.

Por otro lado, la variable "provincia" presenta un porcentaje de datos faltantes del
36%, lo cual también es considerable. Sin embargo, por el momento no se eliminara
esta variable. Posteriormente, una vez realizado el modelo estadistico, se determinara
su relevancia. Dependiendo de los resultados, se decidird si mantenerla en el andlisis
o descartarla.

% is.na

(factor)
(factor)
(factor)
(factor)
(factor)
(integer)
(integer)

@
=
©
=]

(numeric)
(nurneric)
(nurneric)
(nurneric)
(numeric)
siniestroid
(character)
provinciaid
(nurneric)
(numeric)
potencia
(nurneric)
cilindrada
pesovehiculo
longitud

tipodocurnento

importeiny ertido
importeahorrade
respuesta_dicot1
edad_conductort
garantia_agrupada
antiguedad_poliza
dias_notificacion
formapago_agrupado
valorvehiculomercado
valorvehiculofabrica

Ilustracion 24. Grdfica de observaciones sin datos, resultante del codigo "mine.plot(datos_ana". Fuente: Elaboracidn propia)
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En conclusién, luego de examinar los datos, se determina que se eliminaran cinco variables:
siniestroid, fecha de intervencién, importe siniestro, importe invertido e importe ahorrado.
Ademas, se procederd a eliminar 99 observaciones del conjunto de datos: 5177, 6796, 12794,
18183, 28961, 29099, 31321, 35749, 40648, 41590, 45469, 48538, 62922, 65922, 107738,
109477, 123698, 140381, 145860, 147527, 149378, 151029, 154231, 163727, 173201, 180539,
183130, 187322, 201355, 202952, 206147, 218757, 220418, 229004, 235374, 237078, 238313,
247773, 248403, 261063, 282905, 285911, 297659, 298243, 322048, 328310, 330220, 330977,
346479, 350109, 367891, 368903, 379993, 382166, 385655, 403910, 404576, 412403, 416503,
417497, 423098, 424274, 429701, 432577, 441536, 443347, 446032, 456085, 458643, 474672,
475483, 478405, 479970, 482169, 484197, 484392, 484762, 487503, 487630, 493803, 495576,
509355, 511528, 513944, 516483, 517413, 533553, 539106, 539158, 543284, 543695, 544692,
550887, 557233, 559810.

Es importante destacar que, al revisar detenidamente el listado de observaciones a eliminar,
se ha observado que muchas de estas observaciones no solo presentan errores en una variable,
sino en multiples variables. Este hallazgo refuerza aun mds la decisién de eliminar estas
observaciones, ya que sugiere que podrian haber ocurrido errores sistémicos o inconsistencias
en la recopilacion de datos en esas instancias.

La presencia de errores en varias variables de una misma observacién puede tener un impacto
significativo en la validez y la fiabilidad de los resultados obtenidos a partir de esos datos. Al
eliminar estas observaciones, se asegura que el conjunto de datos resultante sea mas coherente
y representativo de los fendmenos o procesos que se estan estudiando.

Por lo tanto, la decision de eliminar estas observaciones con errores en multiples variables se
respalda no solo en la necesidad de mantener la integridad de los datos, sino también en la
mejora de la calidad y la confiabilidad de los analisis posteriores que se realicen con estos datos.
Esto subraya la importancia de realizar una limpieza exhaustiva de los datos antes de realizar
cualquier analisis o interpretacion.

Con la siguiente secuencia de cdédigos se eliminaron las observaciones comentadas
anteriormente:

Basel<-datos_ana[datos_ana$edad conductorl >= 18, ]
Base2<-Basel[Basel$cilindrada >=60, ]
Base3<-Base2[Base2$pesovehiculo <=3000, ]
Base4<-Base3[Base3$pesovehiculo >=500, ]
Base5<-Based[Base4$valorvehiculofabrica <=85000, ]
Base5<-Base5[Base5$importesiniestro >0, ]

Con el cédigo bananew< -Base5[,c(1,6:12,14:22) ] se han eliminado las variables que
no son necesarias para el estudio.

4.1.2.1. Imputacion de valores faltantes

En este apartado, nos enfrentamos al desafio de manejar datos faltantes, identificados
comunmente como "NA", en nuestro conjunto de observaciones. Para abordar esta situacion,
recurrimos a una técnica de imputacion estocastica implementada en R a través de la biblioteca
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"missForest". Este método, conocido como "MissForest", es una herramienta valiosa que
preserva la variabilidad original de la variable al imputar los valores faltantes (Stekhoven, D. J. &
Bihlmann, P., 2012).

La imputacién estocastica con "MissForest" se distingue por su capacidad para predecir los
valores faltantes basandose en los datos disponibles y en otras variables presentes en el conjunto
de datos. En lugar de simplemente asignar valores promedio o mediana, "MissForest" utiliza un
enfoque mas sofisticado, empleando multiples arboles de decision ajustados a diferentes
subconjuntos de datos. Esta estrategia permite capturar la complejidad y la estructura de los
datos de manera mds precisa, lo que resulta en una imputacién mas efectiva.

Una ventaja destacada de este método es su capacidad para manejar conjuntos de datos con
una combinacién de variables categdricas y numeéricas, asi como para abordar tanto patrones de
falta de datos aleatorios como no aleatorios. Ademas, al preservar la variabilidad original de la
variable, "MissForest" contribuye a mantener la integridad de los datos y a garantizar que las
conclusiones derivadas del andlisis posterior sean mas sélidas y confiables.

Como se observod en la ilustracién 32, se identificaron datos faltantes en varias variables del
conjunto de datos. La variable "provinciasid" presentaba un 36% de valores faltantes, mientras
que "Valor del vehiculo en el mercado", "valor del vehiculo en la fabrica", "potencia", "cilindrada",
"peso del vehiculo" y "scoring" tenian un 6% de valores ausentes cada una. Por su parte, la
variable "longitud" tenia un 13% de datos faltantes. Ante esta situacion, se procedié a realizar la
imputacion de datos utilizando el método "missForest" en R, como se muestra en la ilustracion
inferior. Este proceso permitid completar los valores faltantes en el conjunto de datos,
asegurando asi su integridad y preparandolos para andlisis posteriores con datos completos y
confiables.

> library(missForest)
= bbddimp=-missForest(bananew)
= summary (bbddimp)

Length Class Mode
ximp 17 data.frame Tist
ooBerror 2 -none- numeric

= bbddimp_final<-(bbddimpEximp)
> summary (bbddimp_final)

5ex0 tipodocumento respuesta_dicotl edad_conductorl garantia_agrupada
a: 34 cif » 21 fraude 1788 Min. :19.10 asistencia : 70
f: 56 dni/nie: 880 no fraude:113 1st Qu.:37.97 daa?os propios: 12
m:811 Median :43.39 incendio 1 0

Mean 43,18 Tunas : 15

3rd qQu. :47.66 obTigatorio_rc:801

Max. t7B.67 robo r 2

viajeros 1
antiguedad_poliza dias_notificacion  formapago_agrupado provinciaid wvalervehiculomercado
Min. : 0.000 Min. ;. 0.000 domiciliado:483 3 1450 Min. » B8TO
1st Qu.: 2.910 1st Qu.: 4.720 efectivo 1418 46 1331 1st Qu. :21244
Median : 3.362 Median @ 4.990 30 : 49 Median :21264
Mean 3.3935 Mean 5.617 29 HE] Mean :21430
3rd Qu.: 4.397 3rd Qu.: 5.230 2 : 10 3rd Qu.:21380
Max. :21.169 Max. 1206, 000 11 . 8B Max. 176450
{other): 28

valorvehiculofabrica potencia cilindrada pesovehiculo Tongitud
Min. H 0 Min. : 45,0 Mmin. 1 970 min. : 810 min. 13430
1st qu. :17078 1st qQu.:107.8 1st Qu.:1667 1st Qu.:1329 1st Qu. :4305
median :17103 Median :108.0 median :1700 mMedian :1332 median :4316
Mean 117184 Mean :108.1 Mean 21723 Mean 1337 Mean 24329
3rd Qu. :17157 3rd Qu.:110.0 3rd Qu. :1756 3rd Qu. :1357 3rd Qu. :4345
Max. 1535647 Max. 1340.0 Max. 12993 Max. 12165 Max. 17345

Ilustracion 25. Uso del codigo MissForest en R. Fuente: Elaboracion propia
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Después de aplicar el método "MissForest" en R, como se puede observar en las imagenes
inferiores, se aprecia una notable transformacién en los datos. Las observaciones que
inicialmente contenian valores faltantes (representados como "NA") ahora muestran valores
asignados. Este cambio se debe a que "MissForest" emplea una estrategia sofisticada para
imputar los datos faltantes en cada registro.

Para cada variable con datos faltantes, "MissForest" utiliza el resto de las variables disponibles
en el conjunto de datos para realizar predicciones y asignar valores a los registros afectados. Esto
implica que, en lugar de simplemente asignar un valor promedio o mediano, el algoritmo de
"MissForest" aprovecha la informacion disponible en las otras variables para realizar estimaciones
mas precisas y detalladas. Al utilizar un enfoque basado en multiples arboles de decisién,
"MissForest" logra capturar la complejidad y las interacciones entre las variables, lo que conduce
a una imputacién mas efectiva y a una mejor preservacion de la variabilidad original de los datos.

En resumen, la aplicacion de "MissForest" ha permitido llenar los huecos causados por los
datos faltantes de manera integral y precisa, utilizando la informacién disponible en el conjunto
de datos para generar valores estimados que sean coherentes y relevantes para cada
observacion. Esto contribuye a una base de datos mas completa y confiable, preparandola para
el andlisis posterior con mayor precisién y confianza, asi poder obtener un modelo de regresién
logistica mas sélido y robusto.

“ sexo tipodocumento respuesta_dicotl edad_conductorl garantia_agrupada antiguedad_poliza
MNA
9699 m dni/nie no fraude 68.01095  obligatorie_rc 0.33687

un
n
@
n

NA.1
NA.2
NA.3
NA.4
NA.5
NA.6
NA.7

Ilustracion 26. Base de datos antes del uso de MissForest en R. Fuente: Elaboracidn propia

“ cexo tipodocumento respuesta_dicotl edad_conductorl garantia_agrupada antiguedad_poliza
NA.A7 m dni/nie fraude 43.38570 obligatorio_rc 336234999
NA.48 m dni/nie fraude 47659828 obligatorio_rc 471597536
NA.49 m dnifnie fraude 37.26831 obligatorio_rc 291009811
NA.50 m dnifnie fraude 4765983 obligatorie_rc 4 71597536
46155 m dnifnie no fraude 4087337 asistencia 0.06570842

474734 m dnifnie no fraude 44 95003 asistencia 0.54757016
537627 = dnifnie no fraude 54.089583 obligatorio_rc 248596851
MNA.51 m dnifnie fraude 3948131 obligatorio_rc 4 39632409
26078 m dnifnie no fraude 2671453 asistencia 146748802

Ilustracion 27. Base de datos después del uso de MissForest en R. Fuente: Elaboracion propia

4.1.3. Variaciones de las Variables imputadas

Este analisis descriptivo se basa en un conjunto de datos que contiene informacidon sobre
siniestros de seguros de automoviles. El objetivo es presentar una descripcion completa y precisa
de las variables que componen el conjunto de datos, utilizando diferentes técnicas estadisticas y
visualizaciones.
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4.1.3.1. Variables Numéricas:

1. Valor vehiculo mercado: Después de la imputacion de datos, la media disminuyo
ligeramente a aproximadamente 20,224.84€ desde los 20,935.62€ previos, indicando un
ajuste en el valor promedio de los vehiculos. Sin embargo, la desviacién estandar
aumentd a aproximadamente 12,832.60€ desde los 12,794.40€ anteriores, lo que
sugiere una mayor dispersién de los precios alrededor de la nueva media.

2. Valor vehiculo fabrica: La variable después de la imputacion, la media se mantuvo
practicamente igual.

3. Potencia: Después de la imputacion de datos la media aumentd significativamente a
aproximadamente 109.505 unidades desde los 100.042 unidades anteriores. Ademas, la
desviacion estandar disminuyé considerablemente a aproximadamente 19.183 unidades.

4. Cilindrada: Después de la imputaciéon de datos, la media experimenté una ligera
disminucion, pasando de aproximadamente 1.795,331cc a 1743.643cc. Ademas, la
desviacién estandar disminuyd notablemente de aproximadamente 1.081,833cc a
204.010cc, lo que sugiere una menor dispersién de los datos alrededor de la media
después de la imputacion.

5. Peso vehiculo: Después de la imputacion de datos, la media experimentd una ligera
disminucion, pasando de aproximadamente 1.329,610 Kg a 1.350,076 Kg, indicando un
ajuste en el valor promedio del peso del vehiculo. Ademas, la desviacion estandar
disminuyd significativamente de aproximadamente 968,228 Kg a 141.993 Kg, lo que
sugiere una menor dispersion de los datos alrededor de la media después de la
imputacion.

6. Longitud: Después de la imputacion de datos, la media aumentd ligeramente, indicando
un cambio en el valor promedio de la longitud de los vehiculos. Ademas, la desviacién
estandar disminuyd notablemente de aproximadamente 484.133 mm a 235.656 mm, lo
gue sugiere una reduccién en la dispersién de los datos.

4.1.3.2. Variables Categdricas:

7. Provincia id: Antes de la imputacién, se observa una distribuciéon méas equilibrada entre
los casos de fraude y no fraude en la mayoria de las provincias. Por ejemplo, en la
provincia con ID 3, se registran 139 casos de fraude y 72 de no fraude. Sin embargo,
después de la imputacion, hay un cambio significativo en la distribucidén, con una
provincia (ID 46) mostrando una prevalencia mucho mayor de casos de fraude (671) en
comparacion con los 39 casos de no fraude.

8. Scoring: Antes de la imputacion, la clase mas comun en la variable "scoring" era "grupo
optima", que representaba aproximadamente el 53.2% de los registros, mientras que
después de la imputacion, esta clase se convirtio en la mas dominante, representando el
87.9% de los datos. Ademads, la clase minoritaria, "grupo inicia", que constituia cerca del
1.3% antes de la imputacion, experimentd una disminucién significativa en
representacién, convirtiéndose en "grupo avanza", que constituye solo el 0.4% de los
registros después de la imputacion.
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4.1.3.3. Comparacion de las variables con la variable respuesta Fraude después de la
imputacion.

En este caso procederemos a comparar las variables con la variable respuesta fraude,
observando por medio de las graficas sus distribuciones y relaciones potenciales, lo que nos
permitird identificar patronesy posibles correlaciones con el comportamiento fraudulento.

5. Provincia ID:
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Ilustracion 28. Grdfico de mosaicos para la variable independiente y la variable Provincia después de la imputacion de datos. Fuente: Elaboracion propia

en programa R

Después de la imputacién, se observa una reorganizacién significativa en la distribucién de
casos clasificados como fraude y no fraude en diversas provincias de Espafia. Mientras que antes
de la imputacién se destacaban casos dispares entre provincias, como los 41 casos de fraude en
la provincia 29, después de la imputacion se identifican nuevas tendencias. Por ejemplo, la
provincia 3 emerge como la que presenta la mayor cantidad de casos, con 108 en total, mientras
gue varias provincias, como las provincias 14, 16, 17, 33 y 43, no registran casos ni de fraude ni
de no fraude después de la imputacién. Ademas, se destaca la presencia de varias provincias con
un numero bajo de casos, entre 1y 4, como las provincias 5, 7, 8, 21, 23, 30, 41, 44 y 51.
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Tabla 8.Tabla de contingencia para la variable independiente y la variable provincia después de la imputacion de datos. Fuente: Elaboracion propia
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6. Valor del vehiculo de mercado:
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llustracion 29. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Valor del vehiculo de mercado después de la imputacion de datos. Fuente:

Elaboracion propia en programa R

Después del proceso de imputacidn, el aumento en el IQR para el grupo de fraude indica una
mavyor dispersion en los datos de valor del vehiculo en este grupo después de la imputacién. Esto
implica que hay mas variabilidad en el precio de mercado de los vehiculos fraudulentos después
del proceso de imputacion.

7. Valor del vehiculo de fabrica:
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Ilustracion 30. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Valor del vehiculo de fdbrica después de la imputacidn de datos. Fuente.

Elaboracidn propia en programa R

Después de laimputacién, se registra un cambio en la dispersién de los datos, con un aumento
en el IQR para el grupo de fraude, lo que indica una mayor variabilidad en el precio inicial de los
vehiculos fraudulentos después de la imputacion. Ademads, se nota una continuacién en la
frecuencia de valores atipicos en ambos grupos, con una mayor incidencia en el grupo de fraude
después de la imputacion. Esto sugiere que los casos de fraude pueden implicar vehiculos con
valores iniciales mas extremos o errores en la medicidon del valor después del proceso de
imputacion. A pesar de estas diferencias, la superposicion entre las distribuciones de ambos
grupos sigue siendo considerable, lo que subraya la limitacion de utilizar dnicamente el valor del
vehiculo en fabrica para distinguir entre casos de fraude y no fraude con precision.
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8. Potencia:

350

250
|

200
|
o o

bbddimp_final$potencia

150
1
fomosoe oo

50
|
oo

T T
fraude no fraude

bbddimp_final$respuesta_dicot1
Ilustracion 31. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Potencia después de la imputacion de datos. Fuente: Elaboracion propia

en programa R

Después de la imputacién, la principal diferencia en la interpretacién radica en la evidencia
visual proporcionada por la grafica de dispersion que muestra la relacion entre la potencia del
vehiculo y la respuesta dicotémica de fraude o no fraude. Se observa una tendencia general
representada por una linea de regresion lineal que indica que, a medida que la potencia del
vehiculo aumenta, la probabilidad de fraude disminuye. Esto contrasta con el analisis anterior,
que se basaba en medidas descriptivas como la medianay el IQR, donde se encontré una falta de
diferencia significativa en la potencia entre los grupos de fraude y no fraude. Ademas, se sefiala
que la relacién no es perfectamente lineal, lo que sugiere la influencia de otros factores en la
probabilidad de fraude ademas de la potencia del vehiculo.

9. Cilindrada:

3000
©
oo

2500
1
@

oo

2000

bbddimp_final$cilindrada

1500

|
o 0000 OGO ¢ pO ODER

1000

R E—
T T
fraude no fraude

bbddimp_final$respuesta_dicot1

Ilustracion 32. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable Cilindrada después de la imputacion de datos. Fuente: Elaboracion

propia en programa R

Después de laimputacidn, se registra un cambio en la dispersidn de los datos, con un aumento
en el IQR para el grupo de fraude. Esto indica una mayor variabilidad en el tamafio del motor de
los vehiculos fraudulentos después de la imputacién. Ademas, se nota una continuacion en la
frecuencia de valores atipicos en ambos grupos, con una mayor incidencia en el grupo de fraude
después de la imputacién. Esto sugiere que los casos de fraude pueden implicar vehiculos con
cilindradas mas.
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10. Peso del vehiculo:
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Ilustracion 33. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable peso del vehiculo después de la imputacion de datos. Fuente: Elaboracion

propia en programa R

Después de la imputacion, se identifican diferencias mas distintivas entre las distribuciones de
peso del vehiculo para los casos de fraude y no fraude. A diferencia de antes de la imputacién,
donde la mediana del peso del vehiculo era similar para ambos grupos, después de la imputacién,
la mediana del peso del vehiculo para los casos de fraude fue aproximadamente 300 kg mayor
que la mediana para los casos de no fraude. Ademas, se observa que el rango intercuartilico del
peso del vehiculo para los casos de fraude fue mayor que el de los casos de no fraude, indicando
una mayor dispersion en la distribucién del peso del vehiculo para los casos de fraude después
de la imputacion.

11. Longitud:
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Ilustracion 34. Diagrama de cajas para la variable independiente y la variable longitud después de la imputacion de datos. Fuente:

Elaboracion propia en programa R

Después de la imputacién, se observan diferencias mas distintivas entre las distribuciones de
longitud del vehiculo para los casos de fraude y no fraude en comparacion con antes de la
imputacion. A diferencia de antes de la imputacién, donde la mediana de la longitud del vehiculo
era similar para ambos grupos, después de la imputacion, la mediana para los casos de fraude fue
aproximadamente 1000 unidades mayor que la mediana para los casos de no fraude. Ademas, se
encontré que el rango intercuartilico de la longitud del vehiculo para los casos de fraude fue
mayor que el de los casos de no fraude, indicando una mayor dispersidn en la distribucion de la
longitud del vehiculo para los casos de fraude después de la imputacion.
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12. Scoring:

Scoring No fraude Fraude
Grupo avanza 4 0
Grupo expande 11 5
Grupo inicia 3 1
Grupo dptima 685 34
Grupo dptima plus 7 12
Grupo proyecta 78 61

Tabla 9. . Tabla de Contingencia para la variable independiente y la variable Scoring después de la imputacion de datos. Fuente: Elaboracion propia

Después de la imputacion, se destacaron diferencias en las medianas y el rango intercuartilico
del "scoring" entre los grupos de fraude y no fraude, lo que afiadié mas detalles a la interpretacién
de la relacién entre estas variables.
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Ilustracion 35. Grdfico de mosaicos para la variable independiente y la variable Scoring. Fuente: Elaboracion propia en programa R
4.2. Regresion logistica

En esta seccidn, se llevard a cabo un analisis de regresion logistica utilizando varios modelos
para identificar el dptimo en la deteccidén de fraudes. La regresion logistica es una técnica
estadistica utilizada para modelar la probabilidad de que ocurra un evento, en este caso, la
ocurrencia de fraude. Mediante la regresion logistica, podemos evaluar como las variables
predictoras, como el tipo de scoring, afectan la probabilidad de fraude.

Se exploraran varios modelos de regresidn logistica, ajustando diferentes combinaciones de
variables predictoras y evaluando su rendimiento en términos de precisién, sensibilidad y
especificidad en la deteccidon de fraudes. Se buscara el modelo que maximice la capacidad de
distinguir entre casos de fraude y no fraude, con el objetivo de identificar patrones vy
caracteristicas que puedan ser indicativos de actividad fraudulenta.

Este analisis nos permitird seleccionar el modelo de regresion logistica dptimo para la

deteccion de fraudes, proporcionando una herramienta efectiva para la gestion y prevencion de
actividades fraudulentas en el conjunto de datos analizado.
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4.3.1. Modelo 1: mod1

El modelo logistico se implementa en R utilizando la funcién gim(), donde se especifica la
formula del modelo, las variables predictoras, la variable de respuesta y la familia de distribucion,
que en este caso es binomial. El siguiente cédigo realiza esta operacion:

modl <- glm(respuesta_dicotl~ sexo + tipodocumento + edad_conductorl
+ garantia_agrupada + antiguedad poliza + dias_notificacion +
formapago_agrupado + provinciaid + valorvehiculomercado +
valorvehiculofabrica + potencia + cilindrada +pesovehiculo + longitud +
scoring + aceptoculpasinantecedentes, data=bbddimp_final,
family=binomial)

Este cédigo ajusta un modelo de regresidn logistica utilizando las variables predictoras sexo,
tipodocumento, edad conductorl, garantia_agrupada, antiguedad poliza, dias_notificacion,
formapago_agrupado, provinciaid, valorvehiculomercado, valorvehiculofabrica, potencia,
cilindrada, pesovehiculo, longitud, scoring, y aceptoculpasinantecedentes para predecir la
variable de respuesta respuesta_dicotl, todo esto utilizando los datos contenidos en el
dataframe bbddimp_final.

Usando la libreria "repmod" en R y ejecutando el cddigo report(mod1), obtenemos los
siguientes resultados de las variables del modelo logistico.

Estimate Std. Error exp(Estimate) Lower 95% upper 95% P-value
(Intercept) -10.99  1957,998 0 0 2.91167652641971e+33 0.996
sexof -0.142 1.134 0.868 0.097 9.162 0.901
sexom 0.481 1.081 1.617 0.217 16.255 0.657
tipodocumentodni/nie 0.403 1.382 1.497 0.097 25.114 0.77
edad_conductorl 0.052 0.022 1.054 1.011 1.1 0.016
garantia_agrupadadaa?os propios -4.636 1.756 0.01 0 0.204 0.008
garantia_agrupadalunas -0.725 2.025 0.484 0.007 35.509 0.72
garantia_agrupadaobligatorio_rc -85.478 1,527 Q 0 0.002 <«0.001
garantia_agrupadarobo -25.991 2345,046 0 <NA> 2.14525779468493e+127 0.991
garantia_agrupadaviajeros 13.726  3956.181 914618.835 0 <Na> 0,997
antiguedad_poliza -0.038 0.086 0.963 0.796 1.127 0.662
dias_notificacion -0.037 0.025 0.964 0.904 0.998 0.146
formapago_agrupadoefectivo -0.514 0.563 0.598 0.195 1.809 0.362
provinciaidiz 5.975 3.913 393.465 0.816 551431.021 0.127
provinciaidli -12.153 3956.182 0 0 7.58008594074708e+75 0.998
provinciaidls 6.736 4.03 B41.78 1.479 1727105.176 0.095
provinciaidz 4.643 3.014 103.874 0.249 142380.002 0.235
provinciaidzl 4.311 5.498 74.478 0.01L 2181832.97 0.433
provinciaid23 -12.228 3956.182 0 0 4,15858092246848e478 0.908
provinciaid29o 4.117 3.614 61.359 0.402 44051.463 0.255
provinciaids 3.913 31.498 50.057 0.329 25833.792 0.263
provinciaid3o 3.279 1.556 26.544 0.229 16205.104 0.357
provinciaids 0.856 6. 899 2.354 0 23526.983 0,901
provinciaidal -18.773 1659.264 o 0 1.11628668455325e+27 0.901
provinciaidds 16.909 2125.502 22060416.273 0 3,20821591451252e+280 0.994
provinciaidas 3.097 3.553 22.139 0.193 13172.878  0.383
provinciaid? 1.199 3.929 3.315 0.004 2984. 855 0.76
provinciaids -16.701  3956.182 ¢ 0  6.12455616435848e+74  0.997
valorvehiculomercado 0 [} 1 1 <NAS 0.292
valorvehiculofabrica 0 0 1 <NA> 1 0.872
potencia -0.063 0.029 0.939 0.887 0.992 0.03
cilindrada 0 0.001 1 0.998 1.003 0.827
pesovehiculo -0.005 0.003 0.995 0.989 1.002 0.13
Tongitud 0.001 0.001 1.001 0.998 1.004 0.436
scoringgrupo expande 4.673 1957.99 2356787.591 0 1.37500089050617e+272 0.994
Scor!nggr\apo inicia 8,874 1957.99% 7146.711 0 5.628921225420484e+252 0.996
scoringgrupo optima 13.622 1957.989 824053.769 0 <NA> 0.994
scoringgrupo optima plus 16.529 1957.989 15081804.742 6.93938808636478e+3006 Inf  0.993
scoringgrupo proyecta 15.25 1957.989  4198077.29%6 0 CNAS 0.994
aceptoculpasinantecedentesl -0.21 0.981 0.811 0.089 4.809 0.831

Ilustracion 36. Summary del modelo de regresion logistica 1. Fuente: Elaboracion propia
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GvIF Df GvIFA(1l/(2*Df))

sexo 2.613351 2 1.271450
tipodocumento 2.137529 1 1.462029
edad_conductorl 1.614261 1 1.270536
garantia_agrupada 7.405849 5 1.221680
antiguedad_poliza 1.318102 1 1.148086
dias_notificacion 1.346479 1 1.160379
formapago_agrupado 1.641056 1 1.281037
provinciaid 16.924232 15 1.098880
valorvehiculomercado 13.721598 1 3.704267
valorvehiculofabrica 10.016840 1 3.164935
potencia 10.142235 1 3.184688
cilindrada 3.105994 1 1.762383
pesovehiculo 10.744450 1 3.277873
Tongitud 6.240096 1 2.498019
scoring 8.039651 5 1.231753
aceptoculpasinantecedentes 1.330890 1 1.153642

llustracion 37.comprobacion de la multicolinealidad del modelo 1. Fuente: Elaboracion propia

El modelo 1 muestra signos de complejidad, ya que presenta problemas de multicolinealidad
en “provinciaid”, “valorvehiculomercado”, “pesovehiculo”, “potencia”; y separacién perfecta en
las variables “garantiaagrupadaviajeros”, en la mayoria de las variables “provinciaid” y “scoring”,
como se evidencia en el resumen del modelo. Ante esta situacion, es crucial buscar un modelo
alternativo que se ajuste de manera mds apropiada a los datos disponibles. La multicolinealidad
ocurre cuando existe una alta correlacién entre las variables predictoras, lo que puede dificultar
la interpretacién de los coeficientes y llevar a estimaciones imprecisas. Por otro lado, la
separacién perfecta ocurre cuando una o mas variables predictoras pueden predecir
perfectamente la variable de respuesta, lo que resulta en estimaciones infinitas o indefinidas de
los coeficientes del modelo.

Para abordar estos problemas, se consideran técnicas como la seleccién de variables, la
regularizacién que puedan manejar mejor la complejidad de los datos y evitar la multicolinealidad
y la separacidn perfecta. Al ajustar un modelo alternativo, se evaluard su desempefio y se
compararan con el modelo original para determinar cudl es mas adecuado para la prediccion de
fraudes.

4.3.2. Comparacion de modelos

En R, se realiza una comparacién de modelos de regresién logistica utilizando el criterio de
informacién de Akaike (AIC). Este proceso implica ajustar varios modelos de regresion logistica,
agregando o eliminando variables para mitigar la multicolinealidad y seleccionar el modelo con el
menor AIC, lo que indica un mejor ajuste a los datos.

Se inicia con el modelo base 1y se van agregando o quitando variables para evaluar cémo
afectan al AIC. Si agregar una variable disminuye el AIC o quitar una variable aumenta el AIC, se
considera que el modelo resultante es una mejora sobre el modelo anterior. Se repite este
proceso hasta encontrar el modelo con el menor AIC, lo que indica el mejor ajuste posible con las
variables disponibles en la base de datos.

La tabla de comparacion de AIC proporciona una visién general de como varia el AIC con cada
modelo ajustado, lo que permite corroborar por qué se ha seleccionado un modelo especifico
como el mas adecuado para el estudio. El modelo con el menor AIC se considera el dptimo, ya
gue proporciona un buen equilibrio entre el ajuste del modelo y la complejidad de las variables
incluidas.
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Modelo | Sexo doc-tl.—lirz (t)ento Edad aGg?*Lapn;i An'ﬂ(gsj];:ad no?il’;?zac::(ieén Pago | Provincia m\éfnl:(a)::lo f;/slr?ga potencia | Cilindrada | Peso | Longitud | Scoring f:\ﬁle;):: AIC
Mod1 X X X X X X X X X X X X X X X X 254
Mod2 X X X X X X X X X X X X X X X 250
Mod3 X X X X X X X X X X X X X X 251
Mod4 X X X X X X X X X X X X X 250
Mod5 X X X X X X X X X X X X 465
Mod6 X X X X X X X 239
Mod7 X X X X X X X X X X X X 252
Mod8 X X X X X X X X X X X 253
Mod9 X X X X X X X X X X X X 249
Mod10 X X X X X X X X X X X 247
Mod11 X X X X X X X X X X 246
Mod12 X X X X X X X X X 244
Mod13 X X X X X X X X 241
Mod14 X X X X X X X X X X X X X 455
Mod15 X X X X 255
Mod16 X X X 578
Mod17 X X X X X X 287

Ilustracion 38. La tabla de comparacion de AIC de los diferentes modelos analizados. Fuente: elaboracion propia
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En el proceso de evaluacion de los modelos de regresion logistica, se llevd a cabo un analisis
minucioso para entender como las diferentes combinaciones de variables influyeron en la
capacidad de los modelos para predecir la ocurrencia de fraude. Los modelos Mod1 a Mod5 se
construyeron inicialmente incluyendo todas las variables disponibles en el conjunto de datos. Sin
embargo, se observaron problemas de multicolinealidad y separacién perfecta, lo que afectod la
estimacion de los coeficientes y la interpretacion de los resultados. Estos problemas surgieron
debido a la alta correlacién entre algunas variables y la existencia de combinaciones de variables
que predecian perfectamente la ocurrencia de fraude, lo que hizo que algunos modelos fueran
inadecuados.

Para abordar estos problemas, se procedié a ajustar modelos alternativos, como los Mod6 a
Mod17, donde se incluyeron diferentes combinaciones de variables predictoras. El Mod6 destacd
como el modelo éptimo, ya que presentaba el AIC mas bajo. Este modelo incluyd variables como
la edad del conductor, la antigliedad de la pdliza, el valor de mercado del vehiculo, la longitud del
vehiculo y la aceptacién de culpas sin antecedentes, todas las cuales demostraron ser
significativas para predecir la ocurrencia de fraude. La seleccién de este modelo se basé no solo
en el criterio del AIC mas bajo, sino también en la interpretacion sustantiva de las variables
incluidas y su capacidad para explicar la variabilidad en la variable de respuesta.

Ademas, se exploraron modelos adicionales como el Mod18, que incluia una combinacién
diferente de variables predictoras. Aunque este modelo tenia un AIC mas alto que el Mods,
proporciond informacién valiosa sobre cémo diferentes variables contribuyen al modelo general
y ayudaron a contextualizar la importancia relativa de cada predictor en la prediccién del fraude.

En resumen, el proceso de comparacion de modelos permitié identificar el Mod6 como el mas
adecuado para el estudio, proporcionando un equilibrio éptimo entre ajuste del modelo y
complejidad de las variables incluidas. Este modelo demostro ser Util para predecir la ocurrencia
de fraude en el conjunto de datos analizado, lo que ofrece una herramienta valiosa para la
deteccion y prevencion de actividades fraudulentas en el contexto especifico del estudio.

4.3.3. Modelo 6:

El Modelo 6 emergié como el dptimo entre los modelos evaluados en el estudio de regresién
logistica para predecir la ocurrencia de fraude. Aqui hay algunos aspectos clave sobre el Modelo
6:

e Variables incluidas: El Modelo 6 incluyd una combinacion especifica de variables
predictoras que demostraron ser significativas para predecir la ocurrencia de fraude
en el conjunto de datos. Estas variables fueron seleccionadas cuidadosamente entre
las disponibles en el conjunto de datos y se consideraron relevantes desde un punto
de vista tedrico y practico.

e Ajuste del modelo: El Modelo 6 proporciond un buen ajuste a los datos, como lo indica
el AIC mas bajo entre todos los modelos evaluados, siendo este de 239,137. Un AIC
mas bajo indica un mejor ajuste del modelo a los datos, lo que sugiere que el Modelo
6 logré explicar la variabilidad en la variable de respuesta de manera efectiva.
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e Variables destacadas: Las variables incluidas en el Modelo 6, son las siguientes, edad

conductor, garantia agrupada, dias de notificacién, potencia, cilindrada, scoring y

acepto culpa sin antecedentes.

e Simplicidad e interpretabilidad: Aunque el Modelo 6 fue seleccionado por su buen

ajuste a los datos, también se considerd su simplicidad y facilidad de interpretacién.

Al limitar el nimero de variables predictoras incluidas, el Modelo 6 logré mantenerse

relativamente simple y facilmente interpretable, lo que es importante para su

aplicacion practica.

En resumen, el Modelo 6 representa una herramienta valiosa para predecir la ocurrencia de

fraude en el contexto especifico del estudio, proporcionando un equilibrio entre ajuste del

modelo, simplicidad y capacidad de interpretacion.

A continuacion se realiza el estudio de este modelo para verificar si es valido para el estudio

de regresion logistica.

mod6 <- glm(respuesta_dicotl™~ edad_conductorl + garantia_agrupada + dias_notificacion +

potencia + cilindrada
family=binomial)

+

scoring +

Estimate Std. E

aceptoculpasinantecedentes,

rror

exp(Estimate) Lower 95%

data=bbddimp_final,

Upper 95% pP-value

(Intercept) -7.972 1195, 068 0 0 8.20136017552778e+20 0.995
edad_conductorl 0.053 0.018 1.054 1.019 1.093 0.003
garantia_agrupadadaa?os propios -3.411 1.115 0.033 0.003 0.264 0.002
garantia_agrupadalunas -1.364 1.256 0.256 0.02 3.562 0.277
garantia_agrupadaobligatorio_rc -6.899 0.877 0.001 0 0.004 <0.001
garantia_agrupadarobo -21.165 1616.853 0 <NA> 1.12008537663017e+100 0.99
garantia_agrupadaviajeros 14.132  2399.545  1372907.199 0 <NA>  0.995
dias_notificacion -0.041 0.024 0.96 0.906 0.998 0.089
potencia -0.026 0,014 0.974 0.947 0.997 0.055
cilindrada -0.001 0.001 0.999 0.998 1.001 0.489
scoringgrupo expande 13.964  1195.067 1160489.7 0 <NA> 0,991
scoringgrupo inicia 10.532 1195. 068 37501. 889 0 1.24852197306206e+162 0.993
scoringgrupo optima 12.393 1195.067 241216.142 0 <NA> 0.992
scoringgrupo optima plus 15.947 1195.067  8430332.448 0 <NA> 0. 989
scoringgrupo proyecta 14,132  1195.067 1372424.232 ¢ <NA> 0.991
aceproculpasinantecedentesl 0.018 0.88 1.018 0.135 4.933 0.984
AIC 239.137

Ilustracion 39. Summary del modelo de regresion logistica 6. Fuente: Elaboracion propia

Como se puede ver, este modelo tiene un problema de separacién perfecta. La separacion

perfecta es una situacién problematica en modelos de regresion logistica donde una combinacion
lineal de variables predictoras puede distinguir perfectamente entre dos grupos de la variable
dependiente. Esto puede ocurrir cuando hay un patrén claro en los datos que permite predecir
con certeza la ocurrencia o no de un evento. En este contexto, la estimacion de los coeficientes
del modelo se vuelve problematica, ya que puede llevar a valores infinitos o indefinidos, lo que
afecta la interpretacién y la utilidad del modelo.

Cuando se detecta la presencia de separacidon perfecta en un modelo de regresién logistica,
es crucial abordar este problema para garantizar la validez de las estimaciones de los coeficientes
del modelo. En el escenario presentado, la separacién perfecta se origind debido a la existencia
de datos nulos en las variables de interés, lo que cred una falta de referencia valida para el analisis.

En la ilustracién inferior, se puede observar claramente como las variables "robo" y "grupo
avanza" tienen datos Unicamente relacionados con casos de fraude, sin ninguna observacion
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asociada a casos no fraudulentos. Por ejemplo, en la variable "robo", hay datos de fraude pero
no hay registros de no fraude, lo que indica que todas las observaciones disponibles estan
asociadas con fraudes. Similarmente, en la variable "grupo avanza", todas las observaciones de
fraude estan concentradas en un Unico grupo, lo que impide obtener una estimacién confiable
de los efectos de las demas variables predictoras en la ocurrencia de fraude.

Por otro lado, la variable "viajero" también presenta una separacién perfecta, con solo una
observacion no fraudulenta y ninguna fraudulenta. Este tipo de situacién impide que el modelo
logistico obtenga estimaciones adecuadas de los coeficientes, ya que no hay suficiente
variabilidad en los datos para calcular relaciones significativas entre las variables predictoras vy la
variable de respuesta.

En resumen, la presencia de separacion perfecta en estas variables invalida los datos para su
uso en el modelo y, por lo tanto, es esencial abordar este problema antes de continuar con el
andlisis. Esto puede implicar la exclusidn de las variables con separacion perfecta, la imputacion
de valores faltantes o el uso de métodos alternativos de modelado que puedan manejar este tipo
de datos de manera mas efectiva.

= xtabs(~bbddimp_finalirespuesta_dicotl+bbddimp_finaligarantia_agrupada)
bbddimp_final$garantia_agrupada
bbddimp_final$respuesta_dicotl asistencia daa?os preopies incendic Tunas obligaterio_rc robo viajeros
fraude 2 7 0 2 775 2 0
no fraude 68 5 0 13 26 0 1
= xtabs (~bbddimp_finalsrespuesta_dicotl+bbddimp_finaliscoring)
bbddimp_final$scoring
bbddimp_final$respuesta_dicotl grupo avanza grupo expande grupo inicia grupo optima grupo optima plus
fraude 4 11 3 GBS 7
no fraude [V 5 1 34 12
bbddimp_final$scoring
bbddimp_finalirespuesta_dicotl grupo proyecta
fraude 78
no fraude [

Ilustracion 40. comparacion de las variables, con la variable respuesta fraude. Fuente: elaboracion propia

Para abordar este problema, se utilizé la funcion "logistf" en R, que es una herramienta
especialmente disefiada para manejar situaciones de separacion perfecta en modelos de
regresion logistica. Esta funcion implementa métodos que permiten ajustar el modelo de manera
robusta, incluso en presencia de separacién perfecta. En lugar de utilizar métodos estandar de
estimacion de coeficientes, la funcién "logistf" utiliza técnicas de penalizacion y estimacion por
maxima verosimilitud penalizada para obtener estimaciones estables y vélidas de los coeficientes
del modelo

En el contexto del estudio, se ajusté un nuevo modelo (mod6_sp) utilizando la funcion "logistf"
para abordar la separacién perfecta identificada previamente. Este nuevo modelo proporciona
estimaciones validas de los coeficientes del modelo y puede utilizarse para realizar predicciones
y andlisis posteriores de manera confiable. En resumen, el uso de la funcién "logistf" permite
superar los desafios asociados con la separacion perfecta y garantiza la validez y utilidad de los
modelos de regresién logistica en situaciones dificiles.
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Togistf(formula = respuesta_dicorl -~ edad_conductorl + garantia_agrupada +
cilindrada + scoring + aceproculpasinantecedentes,

dias_notificacion + potencia +

data = bbddimp_final)

model fitted by Penalized ML
Coefficients:

coef se(coef) lower 0.95 upper 0.95 Chisq p method
(Intercept) 5.6643900183 2.2125836506 -0.054231774 10.2491283916 3.788243905 0.051613773 2
edad_conductorl 0.0493356477 0.0162265643 0.016013286 0.0846089699 B.3547135494 0.003460664 2
garantia_agrupadadaa?os propios -2.9770228875 0.9685387708 -5.132691737 -1.0599157949 0.322020577 0.002264162 2
garantia_agrupadalunas -1.2018388068 1.0495323735 -3.410611438 1.1092639436 1.112487520 0.291541855 2
garantia_agrupadaobligatorio_rc -6.3493110885 0.7254819559 -8.110444849 -5.0410735811 inf 0.000000000 2
garantia_agrupadarobo -5.8586068869 1.7088485440 -10.969693055 -2.7740942552 13.257165308 0.000271340 2
garantia_agrupadaviajeros -0.8775291550 1.8499036363 -4.389236169 4.3128023737 0.198446676 0.655977576 2
dias_notificacion -0.0351585085 0.0186482581 -0.082072254 0.0047037745 2.204294546 0.137626841 2
potencia -0.0237789602 0.0119148155 -0.051893074 0.0004897984 3.623066422 0.056983752 2
cilindrada -0.0005580299 0.0007645002 -0.002251637 0.0010397585 0.451165197 0.501782140 2
scoringgrupo expande -0.0743655093 1.6520004405 ~-3.232220965 4.9861528259 0.001829805 0.965879922 2
scoringgrupo inicia -3.3572158963 2.0521356404 -7.359076765 2.2403066178 1.738469968 0.187332809 2
scoringgrupo optima -1.8953565613 1.4931492791 -4.297441531 3.0307258372 0.979863091 0.322232609 2
scoringgrupo optima plus 1.6459166716 1.6277685845 -1.153056728 6.6916948591 1.195124675 0.274298281 2
scoringgrupo proyecta -0.1336073945 1.4859799419 -2.517732451 4.7871766968 0.007321933 0,931809605 2
aceptoculpasinantecedentesl 0.1577216794 0.7518395990 -1.619012695 1.6229023136 0.038465864 0,844510637 2

Ilustracion 41. Modelo 6 con la resolucion al problema de separacion perfecta, pasanod a ser el modelo 6_sp. Fuente: Elaboracion propia

Al abordar el problema de separacion perfecta en el modelo 6, se recurrio a la funcién "logistf"

en R para ajustar un nuevo modelo de regresion logistica. Este nuevo modelo se denomind

modelo 6_sp, abreviado como mod6_sp. La funcidon "logistf" es una herramienta especialmente

disefiada para manejar situaciones de separacion perfecta en modelos de regresidn logistica.

Al ajustar el modelo 6_sp utilizando la funciéon "logistf", se tomaron medidas para resolver el

problema de separacién perfecta y obtener estimaciones validas de los coeficientes del modelo.

Esta funcion implementa métodos especificos que permiten ajustar modelos de regresién

logistica de manera robusta, incluso cuando se enfrenta a separacion perfecta en los datos.

Por lo tanto, el modelo 6_sp, ajustado con la funcién "logistf", se convierte en una versién

mejoraday mas confiable del modelo original, lo que permite continuar con el analisis de manera

adecuada y obtener conclusiones validas sobre la relacion entre las variables predictoras y la

ocurrencia de fraude.

4.3.4. Modelo 6_sp:

Después de calcular los exponentes de los coeficientes obtenidos del modelo 6_sp, se procede

al anadlisis del modelo. Este proceso implica interpretar cdmo cada variable independiente afecta
la variable dependiente en términos de probabilidades. Los exponentes de los coeficientes,
también conocidos como odds ratios, proporcionan informacion sobre cémo un cambio en una
variable independiente afecta la probabilidad de ocurrencia del evento de interés, manteniendo
las otras variables constantes. Un odds ratio mayor que 1 indica que un aumento en la variable
independiente aumenta las probabilidades del evento, mientras que un odds ratio menor que 1
indica que un aumento en la variable independiente disminuye las probabilidades del evento. Es
importante considerar la significancia estadistica de estos coeficientes al interpretar los
resultados del modelo y determinar la relevancia de cada variable en la prediccién del evento de
interés:

e Por cada afio de edad del conductor aumenta el odds ratio en 1.0505, es decir,

aumenta el riesgo de fraude con la edad. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior
a 0.05, no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.
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La garantia agrupada propios disminuye el odds ratio en 0.0509 el riesgo de fraude
con respecto a garantia agrupada asistencia. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser
inferior a 0,05, existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

La garantia agrupada lunas disminuye el odds ratio en 0.3008 el riesgo de fraude
respecto a garantia agrupada asistencia. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior
a 0.05, no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

La garantia agrupada obligatorio disminuye el odds ratio en 0.017 el riesgo de fraude
respecto a garantia agrupada asistencia. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser inferior
a 0,05, existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

La garantia agrupada robo disminuye el odds ratio en 0.0028 el riesgo de fraude
respecto a garantia a garantia agrupada asistencia. Teniendo en cuenta el P-valor, al
ser inferior a 0,05, existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

La garantia agrupada viajeros disminuye el odds ratio en 0.4158 el riesgo de fraude
respecto a garantia agrupada asistencia. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior
a 0.05, no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

Por cada dia notificacion disminuye el odds ratio en 0.9654, es decir, disminuye el
riesgo de fraude por cada dia de notificacion. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser
superior a 0.05, no existen suficientes evidencias para rechazar la hipétesis nula.

Por cada aumento en la potencia del vehiculo disminuye el odds ratio en 0.9765, es
decir, disminuye el riesgo de fraude por cada aumento en la potencia. Teniendo en
cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05, no existen suficientes evidencias para
rechazar la hipdtesis nula.

Por cada aumento de cilindrada del vehiculo disminuye el odds ratio en 0.9994, es
decir, disminuye el riesgo de fraude por cada aumento de cilindrada. Teniendo en
cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05, no existen suficientes evidencias para
rechazar la hipdtesis nula.

El scoring grupo expande disminuye el odds ratio en 0.9283 el riesgo de fraude
respecto al scoring grupo avanza. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05,
no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

El scoring grupo inicia disminuye el odds ratio en 0.0348 el riesgo de fraude respecto
al scoring grupo avanza. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05, no
existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

El scoring grupo optima disminuye el odds ratio en 0.3044 el riesgo de fraude respecto
al scoring grupo avanza. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05, no
existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.

El scoring grupo optima plus aumenta el odds ratio en 5.1857 el riesgo de fraude
respecto al scoring grupo avanza. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05,
no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdétesis nula.

El scoring grupo proyecta disminuye el odds ratio en 0.8749 el riesgo de fraude
respecto al scoring grupo avanza. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser superior a 0.05,
no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdétesis nula.

Si acepta culpas sin antecedentes aumenta el odds ratio en 1.1708 el riesgo de fraude
respecto a si no acepta culpas sin antecedentes. Teniendo en cuenta el P-valor, al ser
superior a 0.05, no existen suficientes evidencias para rechazar la hipdtesis nula.
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Dado que el ACl obtenido es de 232.42.
4.3.5. Validacion del modelo 6_sp

La validacién de modelos es una etapa crucial en el proceso de andlisis de datos,
especialmente en contextos de clasificacion binaria. En esta ocasion, utilizamos la funcion "roc"
de la libreria "pROC" en el entorno de programacion estadistica R para llevar a cabo la validacion
del modelo 6 _sp. Esta funcién nos permite evaluar la capacidad predictiva del modelo y
determinar su rendimiento en términos de sensibilidad y especificidad. En este sentido, la
validacién del modelo 6_sp nos proporcionard una evaluacién objetiva de su capacidad para
distinguir entre las clases positivas y negativas, lo que resulta fundamental para su aplicacién en
diversos escenarios practicos.
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Ilustracion 42. Validacion del modelo con imagen. Fuente: elaboracion propia en R

roc. formula(formula = bbddimp_finalirespuesta_dicotl ~ predicciones)
pata: predicciones in 788 controls (bbddimp_finalirespuesta_dicotl fraude) < 113 cases (bbddimp_final$respu

esta_dicotl no fraude).
Area under the curve: 0.9626

Ilustracion 43. Validacion del modelo 6_sp. Fuente: elaboracion propia en R

La funcién "roc" de la libreria "pROC" en R (Robin, X., Turck, N.; Hainard, A.; Tiberti, N.; Lisacek,
F.; Sanchez, J. C. & Doering, M., 2018) proporciona una herramienta esencial para evaluar la
eficacia de modelos de clasificacion binaria, como nuestro modelo 6_sp. Al analizar la curva ROC
generada, podemos obtener informacién valiosa sobre como el modelo distingue entre casos
positivos (fraudes) y negativos (transacciones legitimas).

La curva ROC exhibe una forma excelente, caracterizada por una alta sensibilidad vy
especificidad en toda su extension. Esto indica que el modelo tiene una capacidad discriminativa
sobresaliente, es decir, puede diferenciar de manera efectiva entre las clases de interés,
identificando tanto los fraudes como las transacciones legitimas con precision.
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El area bajo la curva (AUC), un indicador numérico del rendimiento del modelo 6_sp, es de
0.9626. Este valor es considerablemente alto, superando el umbral tipico de 0.9 utilizado para
considerar un modelo como altamente efectivo. Un AUC cercano a 1 sugiere que el modelo es
capaz de clasificar correctamente la gran mayoria de los casos, lo que refuerza su utilidad y
fiabilidad en la deteccion de fraudes.

En resumen, el alto valor del AUC y la excelente forma de la curva ROC confirman la eficacia
del modelo 6 _sp en la clasificacién de transacciones como fraudulentas o legitimas. Este
resultado respalda su potencial aplicacién en entornos empresariales donde la deteccién precisa
del fraude es fundamental para proteger los activos y la integridad de |a organizacién. La robustez
y precisién del modelo lo hacen una herramienta valiosa en la lucha contra actividades
fraudulentas.
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5. Conclusiones y Discusion de resultados

La deteccién de fraudes es un desafio constante para las organizaciones en diversos sectores,
desde instituciones financieras hasta compafiias de seguros y minoristas en linea. La capacidad
de identificar y prevenir transacciones fraudulentas es crucial para proteger los activos vy la
reputacion de una empresa, asi como para mantener la confianza de los clientes y socios
comerciales. En este sentido, los modelos de deteccién de fraudes basados en analisis de datos,
como la regresion logistica, desempefian un papel fundamental al proporcionar una herramienta
predictiva para identificar patrones y comportamientos sospechosos.

Sin embargo, la efectividad de estos modelos depende en gran medida de su capacidad para
distinguir entre transacciones legitimas y fraudulentas de manera precisa y confiable. Aqui es
donde entra en juego la validacién del modelo. La validacién nos permite evaluar qué tan bien el
modelo puede generalizar sus predicciones a datos no vistos, es decir, cdmo se desempefiaria en
situaciones del mundo real. En este estudio, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de varios
modelos de regresién logistica para identificar el dptimo en la deteccion de fraudes.

El presente estudio emplea un enfoque metodoldgico para analizar y comparar varios modelos
de regresién logistica con el objetivo de identificar el éptimo en la deteccién de fraudes. A
continuacion, se detallan los pasos clave de la metodologia utilizada:

Se seleccionaron cuidadosamente las variables predictoras disponibles en el conjunto de
datos que eran validas para el estudio, realizando un proceso de limpieza de la base de datos,
debido a la deteccion de inconsistencias y errores durante el analisis descriptivo. Este
procedimiento es esencial para garantizar la integridad vy la fiabilidad de los datos, para predecir
la ocurrencia de fraudes. Las variables de |la base de datos son: Sexo, Fecha de intervencion,
Importe del siniestro, Importe invertido, Importe ahorrado, Tipo de documento, Respuesta a la
reclamacion, Edad del conductor, Garantia agrupada, Antigliedad de la pdliza, Dias hasta la
notificacién del siniestro, Forma de pago agrupada, ID del siniestro, Provincia ID, Valor del
vehiculo de mercado, Valor del vehiculo de fabrica, Potencia, Cilindrada, Peso del vehiculo,
Longitud, Scoring.

Es importante destacar que el proceso de imputacién de datos faltantes se llevd a cabo
utilizando la técnica de missForest. Esta metodologia permitid completar los valores faltantes,
identificados como NA, de manera efectiva. La imputacién precisa de estos datos faltantes
garantiza la integridad y la coherencia del conjunto de datos, lo que a su vez fortalece la robustez
y la confiabilidad del modelo desarrollado. Este enfoque demuestra un cuidadoso manejo de los
datos y contribuye significativamente a la calidad y la precision de los resultados obtenidos
(Stekhoven D. J., 2022).

Se ajustaron varios modelos de regresién logistica utilizando la funcion glm en el entorno de
programacion estadistica R. Se ajustan diferentes combinaciones de variables predictoras para
evaluar su impacto en la capacidad de prediccion del modelo. La exploracion de modelos en este
estudio implica un andlisis exhaustivo de diferentes modelos de regresion logistica con el fin de
identificar el dptimo para la deteccidon de fraudes.
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Se inicia el proceso incluyendo todas las variables disponibles en el conjunto de datos en el
modelo base (Mod1). Sin embargo, se observan problemas de multicolinealidad y separacién
perfecta, lo que sugiere la necesidad de ajustar modelos alternativos.

Se ajustaron varios modelos de regresién logistica con diferentes combinaciones de variables
predictoras. Se utiliza el criterio de informacién de Akaike (AIC) para comparar la bondad de ajuste
de los diferentes modelos de regresiéon logistica. EI AIC proporciona una medida de la calidad
relativa de los modelos, teniendo en cuenta tanto su capacidad predictiva como su complejidad.
Se selecciona el modelo con el menor AIC como el mas adecuado para el estudio (Martinez, Albin,
Cabaleiro, Pena, & Rivera, 2009).

Tras el estudio se observa que el modelo con menor AIC, es el 6, con un AIC de 239,137, por
lo gue es el modelo que mas se ajusta, y se procede a su estudio.

Se realiza un andlisis minucioso del modelo ajustado para detectar problemas de
multicolinealidad y separacién perfecta. Cuando se detectd separacion perfecta en el modelo 6,
se recurrio a la técnica "logistf", funcion especifica en R (Heinze, Ploner, Dunkler, & Southworth,
2023), que permiten ajustar modelos de regresion logistica en presencia de separacion perfecta
mediante métodos de penalizacién y estimacidn por maxima verosimilitud penalizada.

Tras ello se validé el modelo seleccionado utilizando el método de validacion de la curva ROC
y el area bajo la curva (AUC). Estos métodos proporcionan una evaluacion objetiva de la capacidad
predictiva del modelo, determinando su rendimiento en términos de sensibilidad y especificidad
en la deteccion de fraudes. La curva ROC Yy el area bajo la curva (AUC) son métricas comUnmente
utilizadas para evaluar la capacidad predictiva de un modelo de clasificacion binaria, como es el
caso de la deteccién de fraudes. Una curva ROC bien construida muestra cémo cambia la tasa de
verdaderos positivos (sensibilidad) en funcion de la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) al
variar el umbral de clasificacion del modelo. Un AUC alto indica que el modelo es capaz de
clasificar correctamente la mayoria de los casos, lo que sugiere una alta sensibilidad vy
especificidad (Pérez, J.M. & Martin, P.P., 2023).

Tras la validacién del del modelo 6_sp mediante la curva ROC y el AUC se confirma su
capacidad para distinguir entre transacciones fraudulentas y legitimas. Esto proporciona una base
solida para su aplicacion en entornos empresariales donde la deteccién precisa del fraude es
esencial. Ademas, una validacion robusta aumenta la confianza en las decisiones basadas en el
modelo, lo que puede ayudar a las organizaciones a implementar medidas proactivas para mitigar
riesgos y protegerse contra actividades fraudulentas.

Para validar la eficacia del modelo 6_sp, se lleva a cabo una comparacién de su capacidad
predictiva con otros estudios que han desarrollado modelos de deteccién de fraude en el sector
asegurador. Este analisis permitird evaluar la precisién y fiabilidad del modelo en relacion con las
mejores practicas y resultados previamente obtenidos en la deteccién de fraude en compafiias
aseguradoras.

Por ejemplo, en el estudio de Ayuso, M., Guillén, M., & Artis, M. (Ayuso, M., Guillén, M., &

Artis, M., 1999), se utilizé un modelo de regresion logistica para categorizar expedientes de
seguros segun su probabilidad de comportamiento fraudulento. Los resultados mostraron que
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aproximadamente el 67.3% de los expedientes fueron clasificados correctamente en su categoria,
lo que sugiere una capacidad predictiva moderada.

En otro andlisis realizado por Fabbiano, P. M (Fabbiano, P. M., 2020), se encontré que el
modelo Logit exhibia la mejor capacidad predictiva en términos generales. Este modelo logré una
precision del 66.99%, el mayor estadistico Kappa y el mayor area bajo la curva ROC (AUC). Tales
hallazgos sefialan una mejora significativa en la capacidad de prediccion en comparacién con el
estudio de Pepita.

Asimismo, Osorno Gémez, J (Osorno Gémez, J., 2019) desarrollé un modelo de regresién
logistica para estimar la probabilidad de fraude en pdlizas de seguro de hogar. El AUC obtenido
para este modelo fue de 0.68, indicando un nivel moderado de capacidad predictiva en relacién
con otros estudios.

Por ultimo, el trabajo de investigacion de Bogoya Contreras, S. A (Bogoya Contreras, S. A.,
2022) evalud la prediccién de empresas sefialadas como fraudulentas en el sector de riesgos
laborales mediante modelos de machine learning. Se encontré que el AUC para estos modelos
fue de 0.878306, evidenciando una capacidad predictiva notablemente superior a los modelos
de regresion logistica.

Tras compararlo con otros estudios de modelos de prediccion de fraude, se confirma la
eficacia del modelo 6_sp desarrollado en este trabajo académico, utilizando la metodologia de
regresion logistica. El modelo obtenido alcanzé un AUC de 0.9626, superando el estandar
comunmente aceptado de 0.9 para considerar un modelo altamente efectivo. Esta destacada
puntuacion respalda la superioridad de este modelo respecto a los previamente desarrollados,
resaltando su capacidad para predecir fraudes en el sector asegurador. Este resultado es
especialmente significativo, ya que indica que el modelo 6_sp posee una gran habilidad para
discernir entre transacciones fraudulentas y legitimas, lo que puede resultar en una mejora
significativa en la deteccion y prevencion del fraude en la industria de seguros.
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