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Resumen

Este estudio se centra en la gestion de riesgos en los negocios internacionales, un
tema de creciente relevancia en un mundo globalizado. A medida que las empresas expanden
sus operaciones mas alla de las fronteras nacionales, enfrentan desafios como la volatilidad
de los mercados, las diferencias culturales y las variaciones en los entornos politicos y
economicos. El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar un sistema de
clasificacion automatica que optimice la identificacion, evaluaciéon y mitigacion de riesgos

en este contexto.

Para alcanzar este objetivo, se realiz6 una revision exhaustiva de la literatura,
estableciendo un marco teérico sélido sobre la interseccion entre la tecnologia y la gestion
de riesgos. Ademas, se implementd una metodologia basada en técnicas de aprendizaje
automatico, especificamente en clasificacion supervisada, demostrando su efectividad en la

mejora de la toma de decisiones y la gestion de datos.

Los resultados indican que la integracion de herramientas tecnoldgicas en la gestion

de riesgos no solo mejora la eficiencia operativa de las empresas, sino que tambien les

permite adaptarse mejor a un entorno global complejo.
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Abstract

This study focuses on risk management in international business, a topic of
increasing relevance in a globalized world. As companies expand their operations beyond
national borders, they face challenges such as market volatility, cultural differences, and
variations in political and economic environments. The primary objective of this research is
to develop an automated classification system that optimizes the identification, assessment,

and mitigation of risks in this context.

To achieve this goal, a comprehensive literature review was conducted, establishing
a solid theoretical framework on the intersection of technology and risk management.
Additionally, a methodology based on machine learning techniques, specifically supervised
classification, was implemented, demonstrating its effectiveness in improving decision-

making and data management.

The results indicate that integrating technological tools into risk management not

only enhances the operational efficiency of companies but also enables them to better adapt

to a complex global environment.
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Introduccion

El dinamismo constante del mundo moderno encuentra una de sus
manifestaciones mas intensas en el ambito de los negocios internacionales. En la era
actual de la globalizacion, la competencia global ha alcanzado niveles sin precedentes,
obligando a las empresas a adaptarse rapidamente a un entorno en perpetuo cambio.
Este fendmeno no sélo redefine las estrategias empresariales, sino que también exige una
comprension profunda y multidisciplinaria de varios factores que influyen en el

comercio global (Bohoérquez & Enrique, 2011).

A nivel macroentorno, la economia global enfrenta desafios como: las
fluctuaciones en los mercados financieros internacionales, las tensiones comerciales entre
grandes potencias econdmicas y las crisis sanitarias globales. La volatilidad de los
mercados financieros ha desplazado a factores como la modificacién de los precios de las
materias primas y el comportamiento ciclico de la economia real como principales
preocupaciones. Esta volatilidad es en parte inevitable, debido a la naturaleza de las
transacciones de capital y las imperfecciones del mercado. El nivel de riesgo financiero
en un mundo con creciente libertad para los movimientos de capital estd altamente
condicionado por las politicas econdmicas aplicadas por los Estados. El proceso de
propiciar la coordinacion macroecondmica, especialmente entre los paises con mayor
peso en los mercados globales, se enfrenta a las diversas necesidades que deben afrontar

las economias en distintos momentos.

En el ambito continental, especificamente en América Latina, las micro,
pequefias y medianas empresas (mipymes) enfrentan varios desafios clave. Estas

empresas suelen tener acceso limitado a fuentes de financiamiento y a menudo
2



desconocen otras alternativas, lo que resulta en restricciones debido a las asimetrias de
informacidn en los mercados financieros. Estudios en la region han mostrado que un alto
porcentaje de organizaciones tienen problemas de endeudamiento, reflejando una mala
administracion financiera. Ademaés, las condiciones financieras inestables afectan
negativamente la toma de decisiones y el control de informacién en las pymes (Luis,
2008). Muchas pymes también carecen de una base adecuada, lo que limita su capacidad

de adaptacion y crecimiento en un entorno competitivo.

En el caso especifico de Ecuador, el entorno politico y econémico del pais juega
un papel crucial. Las variaciones politicas, como cambios de gobierno o modificaciones
en las politicas econdmicas y fiscales, pueden generar amenazas significativas para las
entidades que operan en el pais. La estabilidad politica y econémica de Ecuador es
fundamental para atraer inversiones extranjeras y fomentar el comercio internacional.
Factores como la dolarizacion de la economia ecuatoriana, las politicas comerciales del
gobierno y la infraestructura local impactan directamente en la competitividad de las

compaiiias en el mercado global (Negash & Gray, 2008).

El estudio de los negocios internacionales es, por tanto, una disciplina compleja
que abarca una vasta gama de conocimientos. Es imperativo considerar aspectos
econdmicos, que dictan las reglas del mercado y el flujo de capitales; factores sociales y
culturales, que afectan la conducta del consumidor y las practicas empresariales; asi como
variables politicas y legales, que imponen regulaciones y politicas comerciales.
Ademas, los aspectos éticos y administrativos juegan un papel crucial en la toma de
decisiones corporativas, mientras que los contextos histéricos y culturales, incluyendo la
religién y las costumbres locales, moldean las interacciones y la diplomacia (Riesgos

Financieros y Operaciones Internacionales, s. f.).



En relacion con esto, el entorno politico se convierte en nuestro eje central, en el
cual las variaciones de los paises donde se planea iniciar operaciones pueden generar
vulnerabilidad significativa para la empresa. Esta vulnerabilidad incluye cambios de
gobierno que traen consigo ideologias politicas que no favorecen el libre comercio, asi
como marcos juridicos especificos de esos paises que pueden impedir ciertos
procedimientos aceptados en el pais de origen de la empresa. Analizar esta inseguridad
politica es fundamental al momento de tomar decisiones sobre posibles operaciones en

cualquier pais (Ruiz, 2023).

En esta situacion, la gestidn de riesgos ha evolucionado de un enfoque empirico
a un marco integral de evaluacidn y mitigacion, con el control interno como componente
esencial para el cumplimiento de objetivos en un entorno global. Las instituciones que
deseen prosperar en este entorno globalizado deben ser agiles, adaptables, innovadoras
y capaces de navegar por la complejidad y la inocuidad de operar a nivel mundial. Al
comprender y medir los peligros potenciales, las mencionadas instituciones pueden
tomar decisiones informadas que minimicen el impacto negativo y maximicen las

oportunidades. (Maricela & Maria, 2019.).

La gestion del riesgo pretende centrar todos sus esfuerzos en aquellos elementos
generadores de condiciones de vulnerabilidad que exponen a las comunidades a
circunstancias arriesgadas y que de no intervenir efectivamente sobre ellas, podrian,
consiguientemente, conducir a desastres; esta se articula entonces, a evaluaciones pre-
evento. Bajo este aspecto, la importancia de afrontar desafios que se enfrentan para
cumplir las metas se difunde cada dia mas a nivel mundial, como propuesta disciplinada

y estructurada que alinea las estrategias, los procesos, las personas, las tecnologias y los



conocimientos, y se sitla en el entorno de los sistemas de control interno de las

organizaciones (Maricela & Maria, 2019.).

Sin embargo, cabe sefialar que la gestién de riesgos y el control interno no
siempre han sido percibidos de esta manera, pues han cambiado a medida que se han
transformado el entorno y las estructuras organizacionales. El control interno, conocido
desde tiempos remotos, ha evolucionado significativamente. Inicialmente basado en
acciones empiricas, se formalizo tras la Revolucién Industrial, cuando el aumento de la
complejidad empresarial y la division de tareas llevaron a la implementacion de

mecanismos internos para proteger activos y detectar desfalcos.

En Ecuador, el control interno ha seguido estas evoluciones, adaptandose a
cambios legales y normativos desde la Ley Organica de Administracion Financiera y
Control de 1977, y adoptando las Normas Técnicas de Control Interno en linea con
COSO desde 2002. Por lo que la gestion de riesgos se considera ahora como un
componente esencial del control interno, crucial para asegurar el cumplimiento de los

objetivos organizacionales en un entorno global y tecnoldgico.

Es asi que en la era digital actual, la busqueda de “nuevos mercados” en un
contexto de globalizacion aumenta la necesidad de evaluar el riesgo pais y la amenaza
de insolvencia en operaciones de moneda extranjera; dado esto la interconexion entre
mercados asi como rapida circulacion de comunicacion han incrementado la exposicion
a riesgos financieros, operativos y geopoliticos, en consecuencia, las empresas deben

estar preparadas para enfrentar estos desafios y adaptarse en el menor tiempo posible.



Ante esta realidad, el Business Intelligence (Bl) emerge como concepto clave
para la gestion de riesgos. Al hacer uso de estas, las organizaciones pueden tomar
decisiones informadas y estratégicas, mitigando riesgos y capitalizando oportunidades en
un mercado global altamente competitivo y en constante cambio.Aunque existen
diversas definiciones de BI, todas comparten el enfoque en el andlisis de datos e

informacion (Lonngvist & Pirttimaki, 2006).

Por su parte, el Bl permite a las organizaciones recopilar, analizar y visualizar
grandes volimenes de datos de manera eficiente, ofreciendo informacion valiosa sobre
las operaciones comerciales y los mercados globales. Su capacidad se basa en la
recopilacion de datos precisos y relevantes, que luego se analizan para ofrecer una vision
integral de la empresay su entorno. Este proceso continuo de analisis y evaluacién abarca
todos los aspectos que influyen en una organizacion en su mercado, considerando
factores tanto internos como externos. Donde el mencionado conocimiento soporta

decisiones criticas y de alto perfil en una empresa.

Una forma de visualizar el Bl es imaginando una piramide; donde cada lado de
la pirdmide representa un aspecto de la “inteligencia”: Informacion, comunicacion y
recurso humano. Cada uno de estos elementos se desarrolla sobre capacidades Unicas de
cada empresa; entre mayor evolucion exista, mayor sera el grado de eficiencia y eficacia.
Por lo tanto, la inteligencia de mercados es la integracion de estos tres puntos en su

méaximo grado de desarrollo.

La inteligencia de negocios o Business Intelligence (BI) es un concepto general
que incluye las aplicaciones, la infraestructura, las herramientas y las mejores practicas

que permiten obtener acceso y analisis de la informacion para mejorar y optimizar tanto



el rendimiento como la toma de decisiones en la organizacion (Ahmed, Aziz, Tezel, &
Riaz, 2018). Bl esta estrechamente relacionado con otras areas que le proveen la

informacidn necesaria para cumplir a cabalidad su propdsito.

La relevancia de tener una gran cantidad de datos ha sido reconocida por
empresas, gobiernos e inclusive por el mundo académico. Entre mas fuentes de datos
tenga una empresa, mas claros seran sus modelos de decision y visualizaciéon de su
entorno. La inteligencia empresarial depende criticamente de la informacion, expresada
en forma de métricas analiticas y opiniones. Podemos desarrollar conocimiento a partir
de practicamente cualquier punto en que la empresa interactie con el mundo exterior y
su propio universo (Salvador & De Barcelona Departament D’Econometria Estadistica |

Economia Aplicada, 2020).

El Business Intelligence (BI) proporciona a las organizaciones una vision integral
y en tiempo real de sus operaciones globales. Esto incluye la capacidad de monitorear
indicadores clave de rendimiento (KPI) a nivel internacional, identificar areas de
vulnerabilidad y oportunidades, y ajustar estrategias comerciales de manera agil y
eficiente. La combinacion de Bl y Machine Learning (ML) permite a las empresas no
solo reaccionar ante los cambios del mercado, sino también anticiparse a ellos,
mejorando su capacidad de respuesta y resiliencia en un entorno cada vez mas complejo

y dinamico (Negash & Gray, 2008).



Problematica

La evolucion constante de los mercados globales, junto con la inconstancia de los
factores econdémicos y politicos, demandan que las empresas adopten un enfoque mas
sofisticado y proactivo para enfrentar el mundo laboral. La gestion de riesgos se
encuentra ante desafios significativos derivados de la falta de datos confiables y la
predominancia de juicios valorativos sobre informacién contrastada, ademas de otras

dificultades inherentes a esta gestion.

Un aspecto critico es la incapacidad de las empresas para reconocer, evaluar y
reducir adecuadamente estos desafios que surgen en el contexto de los negocios
internacionales. Esta incapacidad se manifiesta en diversos aspectos. Primero, es
considerablemente complicado reconocer y analizar los desafios en mercados que son
intrincados y cambiantes. Lo que genera una falta de visibilidad y comprension integral
de estos problemas y complica la realizacién de decisiones oportunas y estratégicas. Por
otro lado, las ineficiencias en la gestion de la cadena de suministro global representan
otro desafio. La falta de herramientas para monitorear y optimizar esta cadena puede
resultar en retrasos en entregas, problemas de calidad e incumplimientos normativos,
afectando directamente la operacion y reputacion de la empresa (Del Carmen Becerra et

al., 2021).

La incapacidad para detectar fraudes es otro aspecto critico. La complejidad de
las transacciones internacionales aumenta el riesgo de fraudes el cual puede dafar la
confianza de los stakeholders. Las dificultades para cumplir con regulaciones

internacionales también son notables. Las normativas complejas y cambiantes en



diferentes paises representan un reto constante para las empresas, por lo que incrementa

el riesgo de sanciones y problemas legales (Antonio & Pilar, 2011).

Dentro de los aspectos criticos mencionados en la gestion de negocios, una de las
fallas mas perjudiciales es la aplicacion limitada de la gestidn tradicional de riesgos en
los negocios internacionales, debido a la falta de herramientas y metodologias adecuadas
para identificar, analizar y reducir los riesgos de manera efectiva. Los métodos
tradicionales, que se basan en el andlisis manual de datos y la experiencia subjetiva,

pueden ser lentos, inexactos y no escalables.

Frente a la ausencia o falta de datos relevantes, los agentes econémicos suelen
dar més peso a las opiniones, actuando mas en funcion de juicios valorativos y
expectativas que de informacién verificada. Este comportamiento gregario, donde los
agentes econdmicos siguen las tendencias del mercado, genera una variabilidad excesiva.
La falta de informacidn fiable puede llevar a decisiones de inversion poco racionales, lo
que incrementa las posibilidades de sufrir dafios y tener un impacto adverso en el

rendimiento financiero de las empresas (Valdivia, 2020).

En respuesta a estos desafios, el Business Intelligence (BI) es uno de los medios
mas recientes para darle solucion a los obstaculos que se dan dia a dia en el &mbito de
los negocios. Sin embargo, es importante reconocer que estas herramientas, a pesar de
su sofisticacion, tienen una capacidad predictiva limitada, lo que significa que no pueden
eliminar por completo la incertidumbre inherente a los negocios internacionales (Smith,

2018, p. 45)



Un aspecto crucial a tener en cuenta es la calidad de los datos empleados para
entrenar modelos de Bl, ya que esto incide directamente en su capacidad predictiva. No
obstante, la obtencion de datos completos y precisos es de hecho de los mayores desafios,
debido a la diversidad de fuentes, la falta de estandarizacion y la existencia de sesgos

culturales o econémicos (Johnson, 2019, p. 78).

Es importante reconocer que el andlisis cuantitativo proporcionado por estas
herramientas debe ir de la mano con el analisis cualitativo realizado por expertos
humanos. Aunque los datos pueden mostrar la mayor parte de lo necesario, la experiencia
y el conocimiento contextual de los expertos son esenciales para interpretarlos
correctamente y comprender los matices del entorno global. De hecho, segun Davenport
y Harris (2007), 'la verdadera ventaja competitiva se logra cuando las empresas combinan

analisis cuantitativos avanzados con el juicio cualitativo de los expertos' (p. 65)."

En este aspecto, resulta fundamental recalcar que los expertos deben encargarse
de actualizar periédicamente los modelos predictivos con nuevos datos y eventos
relevantes para mantener su precision y relevancia. Por lo tanto, establecer un proceso
continuo de monitoreo y evaluacion es trascendental para garantizar que los modelos

sigan siendo Utiles para la gestion de riesgos.

En conclusion, la gestion de riesgos en negocios internacionales requiere un
enfoque integral que combine el poder del Bl con el andlisis experto y la comprension
profunda del entorno global y las necesidades de los clientes internacionales. La

implementacién de estrategias efectivas para abordar las limitaciones de la capacidad

10



predictiva, el analisis de datos dispersos y no estructurados, y la construccion de relaciones
solidas con los clientes permitira a las empresas tomar decisiones informadas, mitigar

riesgos y aumentar sus posibilidades de éxito en el mercado global.

Justificacion

En una economia global competitiva, el rendimiento de la innovacion es
ampliamente reconocido como un importante factor de éxito. La perspectiva de la
innovacion esboza una vision clara de las posibilidades futuras, y es por ello por lo que
la adaptacion es clave. Las empresas deben introducir continuamente nuevos productos
y servicios que creen valor para clientes y organizaciones, al mismo tiempo gque navegan
por la volatilidad de los mercados, las tensiones comerciales, las crisis globales y la

inestabilidad politica (Ledn, 2023).

Segun el estudio de Scuotto y Santoro (2021), el rendimiento de la innovacion en
las empresas se basa en tres dimensiones principales: el desarrollo de la innovacion
incremental (la capacidad de la empresa para mejorar productos y servicios existentes),
el desarrollo de la innovacion radical (la capacidad de la empresa para crear productos y
servicios completamente nuevos) y la apertura de nuevos mercados (la oportunidad de

introducirse en mercados no explotados).

Ademas, varios estudios han destacado los beneficios y oportunidades que el
Business Intelligence (BI) puede ofrecer a las empresas en términos de innovacion,

eficiencia, productividad, calidad y satisfaccién del cliente, creando una ventaja
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competitiva significativa. Espifieira, Sheldon y Asociados (2008) afirman que Bl permite
a la empresa disponer de informacién correcta en el momento justo para la toma de
decisiones, pues al contar con informacion centralizada se evita solicitar informacion a
diferentes departamentos; se pueden evaluar diferentes escenarios al mismo tiempo,
adelantando las posibles decisiones estratégicas y convirtiendo tendencias negativas en
acciones positivas; se definen indicadores que permiten medir el desempefio del negocio;

y se agrupa informacion de diferentes areas en un unico lugar.

Para que un proyecto de Bl resulte exitoso, es crucial estandarizar sistemas y
procesos. Generalmente, las empresas tienen diferentes sistemas en sus areas de negocio,
y cada una de ellas se siente comoda y confiada con sus propias herramientas. Para
abordar este desafio, es necesario involucrar a cada area, considerando sus opiniones y
necesidades, al mismo tiempo que se estandarizan los procesos y herramientas de trabajo
que utilizan. Ademaés, es fundamental enfocarse en la usabilidad al evaluar las
herramientas de los softwares de Bl. Por lo tanto, las herramientas deben contar con
maodulos de autoservicio y presentar informacion y reportes de manera comprensible para

todos los usuarios (Santoro, 2021).

Las herramientas que provee el Bl junto a un esencial entrenamiento de parte de
los colaboradores en las empresas, es lo que permitira aprovechar los beneficios de su
innovacion La formacion continua en el uso de herramientas de Bl es esencial para
maximizar su impacto en la innovacién empresarial. Capacitar a los empleados en las
Gltimas tecnologias y metodologias de Bl no solo mejora la eficiencia operativa, sino que
también fomenta una cultura de innovacién constante (Esteban Guerrero-Valero, 2020).

Al mantenerse actualizados con las tendencias emergentes y las mejores
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practicas en Bl, las empresas pueden explorar nuevas oportunidades de mercado y

responder de manera mas agil a los cambios en el entorno competitivo.

José Luis Garcia (2022) afirma, que en este sentido, la innovacion abierta, que se
basa en la utilizacién de conocimiento externo durante el proceso de innovacion y la
expansion de mercados, encuentra en el Bl una fuente esencial de innovacion. Esto implica
el uso de entradas y salidas de conocimiento que facilitan y aceleran la innovacién dentro
de la organizacion. Asi, se puede afirmar que hay una conexion inherente entre Bl y la
innovacion abierta, dado que ambos aprovechan fuentes externas de conocimiento para

alcanzar la excelencia empresarial y mejorar el rendimiento en la innovacion.

Los avances en los algoritmos de ML, inspirados en la capacidad del sistema
cognitivo para observar, analizar, aprender y tomar decisiones respecto a problemas
complejos, han acelerado la integracién de la inteligencia artificial (1A) en la toma de
decisiones en las organizaciones. Esta integracion permite a las empresas no so6lo
reaccionar mas rapidamente a los cambios del entorno, sino también anticipar y mitigar

riesgos de manera mas eficaz (Pedro Sanchez, 2023)

Davenport (2010) argumenta que la gestion del conocimiento y el capital
intelectual estan estrechamente vinculados con la generacion de datos, informacion y
conocimiento en si. No obstante, esta relacion va mas alla de la simple recoleccion de datos
externos. Lo que ha impulsado nuevas tendencias en Bl, big data (datos a gran escala) y

los continuos avances en las tecnologias de la informacion. Segun Rodriguez y
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Guerra (2008), sin informacidn es practicamente imposible desarrollar herramientas para

gestionar el conocimiento contenido en las fuentes de manera evidente, explicita u oculta.

Laudon y Laudon (2011) sostienen que la esencia de la inteligencia y el analisis
de negocios radica en la capacidad de integrar todos los flujos de informacion de una
empresa en un conjunto de datos coherente a nivel organizacional. Utilizando técnicas
de modelado, herramientas de analisis estadistico y otras metodologias, se busca
comprender estos datos de tal manera que los gerentes puedan tomar decisiones mas
acertadas y realizar planes mas efectivos. Este enfoque refuerza cémo BI puede

transformar datos dispersos en conocimientos valiosos.

Con todo esto, se puede aseverar que las bondades del Bl se logran mediante el
analisis de datos, lo que tiene una relacion positiva con el rendimiento de la analitica de
bases de datos y la ventaja competitiva. Esto es aplicable a cualquier tipo de empresa, ya
que permite a las empresas explorar los patrones imprevistos de sus clientes, negocios y
mercados, al tiempo que mejoran su comprension del comportamiento de los clientes

(Davenport, 2010).

En la economia actual, solo sobreviven aquellas organizaciones que generan
nuevos conocimientos, los difunden y los integran rapidamente en nuevos procesos,
productos y servicios. Estas organizaciones reconocen la informacién como un recurso
indispensable para ampliar su competitividad y mejorar la calidad de sus servicios a los

clientes, operando eficazmente en el mercado global (Casate, 2007).
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Ademas, en un entorno tan competitivo, la supervivencia de las empresas
depende del procesamiento de la informacidn correcta en el momento adecuado, ya que
esto analiza informacion valiosa sobre la empresa, impulsando una mayor eficiencia y
fortaleciendo la innovacion empresarial, un término relacionado con productividad,

rentabilidad, calidad, eficacia y eficiencia.

Poseer una gran cantidad de datos sin la herramienta adecuada para analizarlos y
extraer informacion valiosa de ellos incrementa significativamente el tiempo que los
empleados invierten en datos vacios (Davenport, 2013). Los datos son simplemente
observaciones. La informacion se compone de datos situados en un contexto, y el
conocimiento resulta de la informacion procesada mediante la experiencia, la reflexion y
otras practicas que permiten un entendimiento mas profundo (Erickson y Rothberg, 2014,

parr. 6).

De acuerdo con Jones-Farmer (2016), las tecnologias de la informacién seguiran
evolucionando, por lo que es de suma importancia desarrollar competencias, desde la
educacidn superior, relacionadas con el manejo de datos a gran escala y el procesamiento
de estos, apoyandose en herramientas relacionadas con estas actividades. Todo esto con
el objetivo de proporcionar informacion suficiente y en tiempo real a quienes toman las
decisiones organizacionales, potenciando asi el conocimiento que es dificilmente

imitable por la competencia.

Por ultimo, se les ha denominado a los datos, “el nuevo petréleo” y las
organizaciones de todo el mundo se esfuerzan por explotar los repositorios de datos que

tienen en su poder, en un intento por extraer informacién procesable que les pueda dar
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una ventaja sobre la competencia. Trasladando este razonamiento a un pais, este se
vuelve mas competitivo y atractivo para la inversion extranjera siempre y cuando las
condiciones macroecondémicas reflejan un ambiente propicio para tales efectos. Sin
embargo, desde el punto de vista econdmico, la gestion se identifica con el manejo de
activos intelectuales, tales como la proteccion y comercializacion de las innovaciones y
la propiedad intelectual, con el fin de usar la tecnologia para conseguir ventajas
competitivas en el mercado (Perdomo, 2014). EI McKinsey Global Institute muestra en
sus investigaciones que los datos pueden crear un valor significativo para la economia
mundial, generando alta productividad y competitividad en las empresas (Manyika et al.,

2011).

Alcance

Esta investigacion se centra en proporcionar una comprension profunda y
detallada de como las tecnologias avanzadas, especificamente Business Intelligence,
pueden revolucionar la gestién de riesgos en el ambito de los negocios internacionales.
Al explorar este campo, se pretende ofrecer un enfoque innovador y eficiente para la

identificacion, evaluacion y mitigacion de riesgos en un entorno globalizado.

Por esto, la investigacion estd dirigida a: directivos y ejecutivos de empresas
internacionales responsables de la gestiobn de riesgos, planificacion estratégica y
operaciones internacionales; analistas de riesgo y profesionales de Bl que trabajan en la
evaluacion de riesgos y en la implementacion de soluciones de BI; académicos e

investigadores interesados en la gestion de riesgos y tecnologias emergentes; y
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estudiantes de negocios y tecnologia, especialmente aquellos en programas de MBA,

gestion de riesgos, data science y BI.

Ante la ineficacia de los métodos tradicionales de gestion de riesgos para
enfrentar los desafios actuales, surge la necesidad de implementar herramientas,
conceptos y conocimientos mas avanzados para reducir los desafios. Ademas, la
creciente disponibilidad de datos exige el uso de herramientas avanzadas del Bl para
analizar y extraer informacion valiosa. Una gestion efectiva de riesgos puede tener un
impacto significativo en la sostenibilidad y rentabilidad de las empresas, haciendo que
la mejora en las herramientas y conocimientos para la gestion de riesgos sea crucial.
Proporcionar a los profesionales y estudiantes habilidades avanzadas y conocimientos
sobre Bl en este contexto fomenta el desarrollo de competencias relevantes y

competitivas en el mercado laboral actual.

Hay valiosas herramientas y metodologias para diversos profesionales y sectores
dentro de esta investigacion. Para los profesionales de la gestion de riesgos, los ejecutivos
y directivos de empresas con operaciones internacionales, serd imprescindible ya que les
ayudara a gestionar de manera mas efectiva los riesgos inherentes a la globalizacion,
donde su aplicacion permite mejorar la precisién en la prediccion de riesgos, la toma de
decisiones estratégicas y la resiliencia organizacional. Los analistas de Bl pueden disefiar
sistemas de Bl mas robustos para la gestion de riesgos, ofreciendo insights mas precisos

y accionables a las organizaciones.
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Académicos, investigadores y estudiantes de postgrado encuentran en esta
investigacion un recurso valioso para la ensefianza, la investigacion y la formacion
académica en la interseccion de la tecnologia y la gestion de riesgos. Las herramientas
tecnoldgicas de gestion empresarial pueden crear soluciones mas efectivas y adaptadas a
las necesidades de la gestion de riesgos en negocios internacionales. Policymakers y
reguladores pueden disefiar politicas mas efectivas para mitigar riesgos en comercio y
finanzas internacionales. Emprendedores y startups pueden encontrar estrategias para
gestionar riesgos desde el inicio y promover un crecimiento sostenible. El publico en
general puede comprender como las herramientas tecnolégicas transforman la gestion de

riesgos en empresas globales.

Objetivo General

Desarrollar un sistema de clasificacion automaética para la gestion de riesgos en los

negocios internacionales.

Objetivo Especifico
1) Ofrecer una base teorica, conceptual y legal solida para el modelo de
clasificacion empleado en el analisis de datos.
2) Explicar la metodologia de una clasificacion supervisada para la
implementacién de conceptos de aprendizaje automatico.
3) Evaluar el modelo y su eficiencia a través de los resultados de la

clasificacion de riesgos, determinando si el riesgo es alto, medio o bajo.
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Capitulo 1
Marco Tedrico

Dentro de la amplia ciencia de datos, una rama de la inteligencia artificial
conocida como aprendizaje automatico (Machine Learning) se destaca por su capacidad
de aprendizaje autobnomo y generacion de resultados sin programacion explicita. Segun
Rouhiainen (2018), "gracias al aprendizaje automatico, muchos de los dispositivos que
veras en el futuro obtendran experiencia y conocimientos a partir de la forma en que son
utilizados para poder ofrecer una experiencia al usuario personalizada™. Los avances en
esta area han permitido la creacion de sistemas inteligentes con habilidades cognitivas
similares a las humanas, que influyen en nuestra vida comercial y personal y moldean las

interacciones en los mercados electronicos de diversas maneras (Janiesch et al., 2020).

Valor en Riesgo

El Valor en Riesgo (VaR) de una variable aleatoria X con un nivel de confianza
a€]0,1[ se define como el menor a-percentil de dicha variable. En otras palabras, el
VaRo(X) es un umbral tal que la probabilidad de que X sea menor que ese umbral es
igual a a. Este concepto es ampliamente utilizado en regulaciones financieras, como
Basilea | y Basilea 11, para medir la magnitud de los cambios diarios en el valor de los

activos (Lopez Dominguez, 2022)
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Para variables aleatorias que siguen una distribucion normal, el VVaR es proporcional
a la desviacion estandar de la variable. Si Fx es la funcién de distribucién acumulativa de

X, entonces el VaR se puede definir matematicamente como:

VaRa(X) = min{z|Fx(z) > a}

Esta definicion, basada en el trabajo de Rockafellar y Uryasev, muestra como se puede

calcular el VaR utilizando la funcién de distribucion acumulativa.

A pesar de su facilidad de célculo e intuicion, el VaR tiene ciertas limitaciones
matematicas. Dependiendo del nivel de confianza a\alphaa, para distribuciones discretas,
el VaR puede ser una funcion discontinua y no convexa. Esto implica que pequefias
variaciones en los datos pueden llevar a grandes cambios en el valor calculado del VaR,
lo que puede complicar su interpretacion y uso en ciertas aplicaciones practicas (Lopez

Dominguez, 2022).

Pros y contras del VaR

» Ventajas

El Valor en Riesgo (VaR) es una herramienta de gestion de riesgos relativamente
sencilla de entender. La intuicion detras del percentil a de una distribucion es facilmente
comprensible, y el VaR ofrece una interpretacion clara: cuanto se puede perder con un
cierto nivel de confianza. EI VaR proporciona un unico nimero que mide el riesgo,

definido por un nivel de confianza especifico, como o = 0.95

Se pueden comparar dos distribuciones al examinar sus VaR para el mismo nivel de

confianza. Especificar el VaR para todos los niveles de confianza define completamente
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la distribucion. En este sentido, el VaR es superior a la desviacion estandar. A diferencia
de la desviacion estandar, el VaR se enfoca en una parte especifica de la distribucion
determinada por el nivel de confianza, lo cual es a menudo lo que se necesita. Esto ha
hecho que el VaR sea popular en la gestion de riesgos en sectores como las finanzas, la
energia nuclear, el espacio aéreo, la ciencia de materiales y diversas aplicaciones

militares.

Una de las propiedades importantes del VaR es la estabilidad de los procedimientos
de estimacion. Como el VaR no considera la cola de la distribucién, no se ve afectado
por pérdidas extremadamente altas en la cola, que suelen ser dificiles de medir. EI VaR
se estima mediante modelos paramétricos; por ejemplo, el VaR de covarianza basado en
la suposicién de una distribucién normal es muy conocido en finanzas, utilizando
modelos de simulacién como el histérico o el de Monte Carlo, 0 mediante aproximaciones

basadas en la expansion de Taylor de segundo orden (Serraino, 2016).

» Contras

El VaR no tiene en cuenta las propiedades de la distribucion més alla del nivel de
confianza. Esto implica que el VaRa(X) puede aumentar dramaticamente con un
pequeno aumento en o. Para estimar adecuadamente el riesgo en la cola, puede ser
necesario calcular varios VaR con diferentes niveles de confianza. El hecho de que el
VaR no considere la cola de la distribucién puede llevar a la asuncion involuntaria de

riesgos elevados.

Por ejemplo, en un entorno financiero, vender opciones muy fuera del dinero puede

resultar en recibir una prima sin ninguna pérdida al vencimiento la mayoria de las veces,
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pero un gran movimiento adverso del mercado puede provocar una pérdida

extremadamente alta, que el VaR no puede capturar.

El control de riesgos mediante el VaR puede dar lugar a resultados indeseables en
caso de distribuciones sesgadas. Por ejemplo, la optimizacion de una cartera utilizando
VaR puede resultar en una cola significativamente mas larga en comparacién con la
optimizacion utilizando el CVaR (Conditional Value at Risk), lo cual se mide por la
pérdida maxima de esas carteras. Ademas, el VaR es una funcion no convexa y
discontinua para distribuciones discretas, lo que hace que la optimizacién del VaR sea
un problema computacionalmente desafiante. Aunque existen cddigos, como el PSG,
que pueden trabajar con funciones VaR de manera eficiente, optimizar carteras con una
funcion de rendimiento VaR y dar forma a las distribuciones de la cartera con maltiples

restricciones de VaR puede ser complejo (Uryasev, 2016).

Valor en Riesgo Condicional (CVaR)

El Valor en Riesgo Condicional (CVaR), introducido por Rockafellar y Uryasev, es
una medida percentil alternativa de riesgo que proporciona una vision mas completa del
riesgo extremo en comparacion con el Valor en Riesgo (VaR). Para variables aleatorias
con funciones de distribucion continua, el CVaR es igual a la expectativa condicional de

X dado que X excede el VaR con un nivel de confianza a€]0,1[. En el

caso general, para variables aleatorias con funciones de distribucion posiblemente

discontinuas, el CVaR se define como la media de la a-distribucion generalizada de cola.
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Matematicamente, el CVaR de X con nivel de confianza a, denotado como
CVaRa(X), no es simplemente el promedio de los resultados que superan el VaRa(X) Para

distribuciones generales, puede ser necesario dividir un atomo de probabilidad. Por
ejemplo, cuando la distribucion se modela mediante escenarios, el CVaR se puede

obtener promediando una fraccion de estos escenarios (Sarykalin, 2017).

Contrariamente a la creencia popular, el CVaRa(X), no es igual a un promedio
simple de los resultados que exceden el VaRa(X). Para explicar esta idea con mas detalle,
introducimos definiciones alternativas de CVaR. Denotamos CVaRa+(X), llamado

"CVaR superior", como la expectativa condicional de X dado que X>VaRa(X):
CVaRa+(X)=E[X|X>VaRa(X)]

El CVaRa(X), puede definirse alternativamente como el promedio ponderado del
VaRa(X)VaR a+(X) como sigue. Si FX (VaRa(X))<1, lo que significa que existe la
posibilidad de una pérdida mayor que VaRa(X), entonces:

CVaRa(X)=1al0aVaRu(X)du
mientras que si FX (VaRa(X))=1, lo que significa que VaRa(X)es la mayor pérdida que

puede ocurrir, entonces:

CVaRa(X)=VaRa(X)
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La definicion de CVaR como en la ecuacion anterior muestra que el CVaR no se
define Unicamente como una expectativa condicional. La funcion CVaRa(X),

denominada "CVaR inferior"”, coincide con el CVaRa(X) para distribuciones continuas;

sin embargo, para distribuciones generales, puede ser discontinua y no convexa. La

construccién del CVaRa como promedio ponderado del VaRa(X) y CVaRa+(X) es una

innovacion importante en la medicion del riesgo financiero (Sarykalin, 2017).

Introduccion a las Maquinas de Vectores de Soporte

Las maquinas de vectores de soporte representan un avance en la teoria de los
sistemas de aprendizaje. La teoria del aprendizaje estadistico proporciona un nuevo
marco para modelar algoritmos de aprendizaje, fusiona el campo del aprendizaje
automatico y la estadistica, e inspira nuevos algoritmos que superan las dificultades
enfrentadas por el aprendizaje convencional. Estos métodos tienen un disefio modular
inherente que simplifica su implementacion y andlisis y permite la insercién de
conocimientos especificos del dominio. La maquina de vectores de soporte (Support
Vector Machine, SVM) es un algoritmo novedoso de aprendizaje con muestras
pequefias. A diferencia del principio tradicional de minimizacion del riesgo empirico, las
SVM se basan en el principio de minimizacién del riesgo estructural (Soman et al.,

2009a).

Riesgo Empirico vs. Riesgo Estructural

El andlisis del riesgo empirico y el riesgo estructural es crucial para entender como los
modelos de aprendizaje automatico, como las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM),

gestionan la capacidad de ajuste y generalizacion.
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» Riesgo Empirico:

El riesgo empirico se refiere a la pérdida promedio sobre el conjunto de datos de
entrenamiento. Formalmente, para un conjunto de datos S={(xi,yi)} ni=1 y una funcion

de prediccion f, el riesgo empirico

LS(f) se define como:

LS(f)=1n>i=1nt(f (xi),yi)

Donde £ es la funcion de pérdida que mide el error entre la prediccion f(xi) y la
etiqueta real yi. El riesgo empirico se centra en minimizar el error en los datos

disponibles, pero puede llevar a un sobreajuste si el modelo se adapta demasiado a las

particularidades del conjunto de entrenamiento (Steinwart & Christmann, 2008).

» Riesgo Estructural

En contraste, el riesgo estructural incorpora un término de regularizacion que penaliza
la complejidad del modelo, equilibrando la capacidad del modelo para ajustarse a los datos
de entrenamiento con su capacidad para generalizar a nuevos datos no vistos. El riesgo

estructural se formula como:

R(f)=L S(f)+H(f)

Donde:

¢ I

LS(f) es el riesgo empirico, que representa la pérdida promedio en el conjunto

de entrenamiento.

H(f) es la funcidn de regularizacion, que penaliza la complejidad del modelo para evitar

el sobreajuste.
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A es un hiper parametro que controla la importancia relativa del término de
regularizacion, determinando la simplicidad o complejidad del modelo final (Liu, 2019;

Steinwart & Christmann, 2008).

Bases de SVM

Las Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM) se utilizan para resolver problemas
de clasificacion binaria. En este contexto, disponemos de un conjunto de ejemplos de
entrenamiento, y el objetivo es generalizar este conocimiento para clasificar nuevos
datos no vistos. Esto significa que, cuando se presenta un nuevo ejemplo, debemos
determinar si pertenece a una de las dos posibles clases, etiquetadas como +1 0 —1. En
esencia, seleccionamos la clase que mas se asemeja a los ejemplos de entrenamiento

(Morales, 2021).

Operaciones Basicas en SVM
Algunas de las operaciones fundamentales en SVM incluyen:

Producto Punto: Dado un vector x y un vector w, el producto punto se calcula

como:

w. X = wixj
i=1
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donde wi representa el i-ésimo elemento del vector w y xi representa el i-ésimo elemento
del vector x. La interpretacion geométrica del producto punto es que calcula el coseno del

angulo entre los vectores w y x si estos estan normalizados a una longitud de

Célculo de la Norma: El producto punto también se utiliza para calcular la

longitud o norma de un vector x, denotada como ||x||

\/lell::x-x

Distancia entre Vectores: La distancia entre dos vectores x y y: se puede calcular

como la longitud del vector diferencia x —y:

Il = Il = N(x = y) * (x —y)

Estas operaciones son fundamentales en el funcionamiento de las SVM, ya que
se utilizan para definir y optimizar los hiperplanos de separacion en el espacio de

caracteristicas (Escalante, 2021).

Support Vector Machines (SVM) en la clasificacion de problemas linealmente

separables

En el contexto de la gestion de riesgos, las Support Vector Machines (SVM) son
algoritmos poderosos para clasificar problemas que pueden ser separados linealmente.
Segun Wang (2017), el entrenamiento de una SVM en un conjunto de datos de
entrenamiento implica encontrar un hiperplano Optimo que maximice el margen de

separacion entre dos clases, donde xi es el vector de caracteristicas yi es la etiqueta de

clase.
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Optimizacion para la Separacion Optima

La superficie de separacion optima puede ser definida mediante un problema de
optimizacion con restricciones. Este problema se expresa buscando minimizar la
siguiente funcion:

Yo Il wif?
sujeto a las restricciones:
yi(w-xi+b)>1,Vi

Aqui, w es el vector de pesos y b es el sesgo. Para resolver este problema, se define

la funcién de Lagrange:

L(w,b,a) = % | w? |l

donde ai>0 son los coeficientes de Lagrange.

Resolviendo el Problema de Optimizacion

El objetivo es minimizar wy b en la funcién de Lagrange. Esto se logra al buscar
las derivadas parciales respecto a w yb y establecerlas a cero. Al hacerlo, el problema
original se transforma en el problema dual siguiente:

n n n

maxe 3. ai ~ 52,2, ainjyiyj(xi * xj)
=1 =1 ]=1

28



sujeto a las restricciones:

Vectores de Soporte y Clasificacion

Si ai es la solucion 6ptima, el vector de pesos dptimos w se expresa como una

combinacion lineal de los vectores de entrenamiento:

n

W= > aiyixi
i=1

De acuerdo con las condiciones de Kuhn-Tucker, la soluciéon optima también
debe cumplir:

n

W= 3 aiyixi
i=1

Para la mayoria de las muestras, ai seré cero. Solo aquellos valores de ai diferentes
de cero corresponden a los vectores de soporte, que son una pequefia fraccion de todas las

muestras. La funcion de clasificacion optima se define como:

f(x) = sign(¥ ajyi(xi * x) + b)
i=1
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Hiperplanos Optimos en la Clasificacion con SVM

El método de hiperplanos 6ptimos, introducido por Vapnik en 1982, es crucial para
la clasificacion de datos sin errores en el contexto de las maquinas de soporte vectorial
(SVM) (Cortes & Vapnik, 1995). Este método busca separar un conjunto de datos de
entrenamiento etiquetados mediante un hiperplano que maximice la separacion entre las

diferentes clases.

Formalmente, un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados puede

representarse como:
{(xi yi )} n /i=1(17)

donde xi son los vectores de caracteristicas y yi son las etiquetas correspondientes. Este
conjunto se considera linealmente separable si existe un vector w y un escalar b que

satisfacen las siguientes desigualdades:
yi(w-xi+b)>1Vi
Estas desigualdades pueden expresarse de manera mas compacta como:
yi(w-xi+b)>1

El hiperplano éptimo, denotado como (w0,b0), es aquel que maximiza el margen

entre las dos clases, definido como la distancia mas corta desde el hiperplano
hasta los puntos mas cercanos de cualquiera de las dos clases. Este margen se maximiza

resolviendo el siguiente problema de optimizacion:

Minimizar Y2 w-w
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sujeto a
yi(w-xi+b)>1

Este problema se convierte en un problema de programacion cuadratica donde el
objetivo es minimizar w-w sujeto a las restricciones de clasificacion. La solucion a este
problema proporciona el hiperplano que separa las clases con el mayor margen posible,
ayudando a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y reduciendo el riesgo
de sobreajuste.

Vectores de soporte

Estos vectores juegan un papel crucial en la clasificacion y son esenciales para

construir un modelo robusto y eficiente en la gestion de riesgos.

En el contexto de SVM, los vectores xi que cumplen la condicion yi(w-xi+b) =1
se conocen como vectores de soporte. El vector w0 que define el hiperplano éptimo puede

representarse como una combinacion lineal de estos vectores de entrenamiento:
wO0=) nli=laiyixi

donde ai>0. Para encontrar los pardmetros «, se resuelve el siguiente problema de

programacion cuadratica:

1
W@=% a --2 X aayy(x )
i=1 P2 ]i: ijiji.xj
i=1
sujeto a las restricciones:
Yi= 1 ai yi=0
ai>0

31



Este problema se puede resolver de manera eficiente dividiendo los datos de
entrenamiento en porciones pequefias y resolviendo el problema de programacion
cuadrética para cada porcion. Luego, se ajustan iterativamente los vectores de soporte
para construir el hiperplano 6ptimo para el conjunto completo de datos de entrenamiento

(Cortes & Vapnik, 1995).

La utilidad de los vectores de soporte radica en su capacidad para definir de manera
precisa el limite de decision entre clases, lo que es crucial para la precision y generalizacion
del modelo en la gestion de riesgos y otras aplicaciones del aprendizaje supervisado.

(Cortes & Vapnik, 1995).

Hiperplano de Margen Suave

El hiperplano de margen suave es una técnica crucial en las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) cuando los datos de entrenamiento no se pueden separar sin errores. En
tales casos, se busca encontrar un hiperplano que separe los datos de entrenamiento con

un nimero minimo de errores.

Para manejar esta situacion, se introducen variables no negativas éi>0 para
i=l,.... ¢

El objetivo es minimizar el siguiente funcional:

1
lwl*+C> ¢

i=1
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sujeto a las restricciones:
yi(w-xitb)>1-¢&i, &i>0

Para valores suficientemente pequefios de &i, este funcional describe el nimero
de errores de entrenamiento. Minimizar este funcional permite identificar un

subconjunto minimo de errores de entrenamiento (yi’, xi")

Si estos datos se excluyen del conjunto de entrenamiento, el resto puede ser
separado sin errores mediante la construccién de un hiperplano 6ptimo de separacion

(Cortes & Vapnik, 1995).

El problema puede reformularse minimizando el siguiente funcional:

1
lwl?+CX e
i=1

donde

F(u)es una funcion convexa monotona. Para F(u)=u2, el problema sigue siendo
de programacion cuadratica. El vector w que determina el hiperplano se puede expresar

como una combinacion lineal de los vectores de soporte xi:

i=1

Para encontrar A=(a1,...,at), se resuelve el problema dual maximizando: sujeto

a las restricciones:
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En esta formulacion, & es un escalar adicional que representa el valor méximo
permitido de @, =max(al,...,at). Esto hace que el funcional W(A) no sea cuadratico

debido al término con amax. La maximizacion de:

W(A) bajo estas restricciones pertenece a los problemas de programacion
convexa. Para construir un clasificador de margen suave, se puede resolver el problema

de programacion convexa en el espacio £-dimensional de los parametros.

A o el problema de programacion cuadratica en el espacio dual {+1 de los
parametros A y &. En los experimentos, los hiperplanos de margen suave se construyen

resolviendo el problema dual de programacién cuadratica (Cortes & Vapnik, 1995).

Modelos no linealmente separables

Es fundamental contar con modelos que puedan manejar datos complejos y no
linealmente separables. Las Maqguinas de Soporte Vectorial (SVM) ofrecen una solucién
eficiente mediante la utilizacion de funciones de transformacién conocidas como funciones
kernel, las cuales permiten proyectar los datos en un espacio de mayor dimensionalidad

donde se puedan separar linealmente (Gonzalez, 2023).
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Transformacion a Espacios de Mayor Dimensionalidad

Cuando los datos no pueden ser separados linealmente en su espacio original, se
aplica una funcion de transformacion o funcién kernel. Esta transformacién incrementa
la dimensionalidad de los vectores de entrada, permitiendo asi que los datos sean

separados linealmente mediante un hiperplano en el nuevo espacio.

Para resolver un problema de clasificacion con SVMs se necesita la matriz de kernel

K (Gramm matrix) que es la siguiente:

k(x1, x1) k(x1, x2)  k(x1, xn)
K = k(x2, x1) k(x2, x2)  k(x2, xn)
k(Xn, x1) k(Xn, x1) k(Xn, xn)
Donde:

e k(xi, xj) es una medida de similitud entre patrones.

e Kesnxnes ladificultad computacional y de almacenamiento.

Los principales tipos de funciones kernel son:

¢ Kernel Polinémico

El kernel polinomial es una funcién utilizada en métodos de aprendizaje
automatico, particularmente en las maquinas de vectores de soporte (SVM). Su
principal utilidad es permitir que los algoritmos de aprendizaje trabajen en un
espacio de caracteristicas transformado, lo que puede hacer mas facil la
separacion de datos no linealmente separables en el espacio original (Kernel

Functions, 2020)
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Este no solo considera las caracteristicas dadas de las muestras de entrada
para determinar su similitud, sino también combinaciones de estas. El espacio de
caracteristicas (implicito) de un kernel polindmico es equivalente al de la
regresion polinémica, pero sin el crecimiento combinatorio en el nimero de

parametros a aprender (Wayback Machine, 2013). EI mismo se define como:

k(x,y) = (y{x,y) + )% = (yxty + A)¢

Donde los pardmetros y y A serviran para ajustar los coeficientes del kernel
polindmico. Cuando y=1y A=0 el kernel se denomina homogéneo (Wayback

Machine, 2013).

En este caso, el espacio sobre el que se calcula el producto escalar, o sea,

#(X) es de dimensiones:

k+d,  (k+d)

( d ~  d'k!

Donde k es la dimensidn original del vector x. Esto quiere decir:

k+d
¢:R—§R a )

e Kernel Radial o Gaussiano (RBF)
El kernel radial, también conocido como kernel de funcién de base radial
(RBF, por sus siglas en inglés). La principal ventaja del kernel RBF es su
capacidad para manejar problemas donde los datos no son linealmente separables,
permitiendo que los modelos aprendan patrones complejos y no lineales en los

datos (Kernel Functions, 2020). Este se define como:
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llx — yl?
k(x,y)=e— —o52—

H 1 . ., .
Donde y es igual a— y es un parametro que medira la varianza del

202
kernel. Por otra parte, lIXx—ylI2 representa la distancia euclidea al cuadrado entre x
ey.
En el caso del kernel RBF, el espacio sobre el que se calculara el
producto escalar entre los vectores es un espacio de dimensiones infinitas el cual
se define de la siguiente manera (Santamaria, 2018):
llx — ylI?
k(x,y) = ®(x)0(y) =e~ —5-7—
La distancia entre ®(x) y ®(y) es:
llx — yIB2
d(DX), DY) =NID(x) — PP =V2(1-e~ —5-z—
=2(1 — k(x, y)

Cada uno de estos kernels tiene propiedades particulares que los hacen adecuados

para diferentes tipos de problemas de clasificacion (Escalante, 2022).

Condicion de Mercer

Un aspecto crucial para que una funcién sea considerada un kernel valido es que
debe satisfacer la condicion de Mercer. Esta condicién establece que para toda funcion

g(x), la siguiente integral debe ser no negativa:
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IIK(x,y)g(x)g(y)dxdy=0
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La condicion de Mercer asegura que la funcion kernel sea definida positiva, lo
cual es esencial para que el kernel funcione correctamente en las SVM y para que el

modelo sea estable y eficiente (Morales, 2021).

Problemas No Linealmente Separables

Para abordar problemas no linealmente separables con Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM), la estrategia principal consiste en mapear los vectores de entrada a un
espacio de caracteristicas de alta dimension y construir una superficie de separacion éptima
en ese espacio. En casos donde el conjunto de entrenamiento no es linealmente separable,
algunas muestras de entrenamiento no pueden cumplir con las condiciones establecidas.
Para manejar estos casos, se introducen variables de holgura (& > 0).(Cortes & Vapnik,

1995; Wang, 2017).

Restricciones y Variables de Holgura
Las restricciones en un problema de clasificacion no linealmente separable se definen

de la siguiente manera:

1. Variable de Holgura (& > 0): Esta variable se introduce para manejar errores de
clasificacion. Cuando ocurre una clasificacion incorrecta, & indica el limite
superior del nimero de errores de clasificacion en el conjunto de entrenamiento,

describiendo asi el grado de correctitud en la clasificacion.

39



Objetivos de Optimizacion
En este contexto, se persiguen dos objetivos:

1. Maximizar el margen: Se busca que el margen de separacion entre las clases
sea lo més grande posible.
2. Minimizar los errores de clasificacion: Se pretende que el nimero de errores

de clasificacion sea lo més pequefio posible.

Estos objetivos se combinan en una Unica funcion objetivo mediante la introduccion
del pardmetro de penalizacion C, que pondera adecuadamente ambos objetivos. Bajo las

restricciones establecidas, se busca minimizar la siguiente funcion:

. 2 i
i=1
Donde C es el parametro de penalizacidn que controla el grado de penalizacion por

las muestras clasificadas incorrectamente, logrando un equilibrio entre la proporcion de

muestras mal clasificadas y la complejidad del modelo.
Solucion del Problema de Optimizacion

La solucion 6ptima del problema de optimizacion se encuentra en el punto de silla

de la funcion de Lagrange, definida como:

1 5 n n n
Lw.b.a,e) =5 Wl + ¢ 3 & — S ailyiw  xi +b) ~1+&] - Biei

i=1 i=1 i=1
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Donde a y S8 son los vectores de multiplicadores de Lagrange. La condicion
ai>0 se modifica en comparacion con el caso linealmente separable, permitiendo una
formulacion maés flexible para manejar errores de clasificacion (Cortes & Vapnik, 1995;

Wang, 2017).

Problema Primal y Dual de las Maquinas de Vectores de Soporte

» Problema Primal

El problema primal de las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) se refiere al
problema original de optimizacion que busca encontrar un hiperplano 6ptimo que separe
las clases maximizando el margen y minimizando el nimero de errores de clasificacion

(Wang ,2017) La formulacion del problema primal es la siguiente:

1.5 .
min wl|*+C> e

w,b,s 2 ;:1
sujeto a las restricciones:
yi(w-@(xi)+b)>1-¢&i, &i>0, Vi=Il,...,n
Donde:
w es el vector de pesos,
b es el sesgo,

&i son las variables de holgura que permiten errores de clasificacion,
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C es el parametro de penalizacion que controla el equilibrio entre maximizar el margen

y permitir errores de clasificacion,

yi son las etiquetas de clase,

¢(xi) es una funcion de mapeo a un espacio de caracteristicas de mayor dimension.

» Problema Dual

El problema dual es una reformulacién del problema primal utilizando la teoria
de multiplicadores de Lagrange. La solucion del problema dual es equivalente a la del

problema primal. La formulacion del problema dual es la siguiente:

n n n
maxg 3 ai — 52> aiajyiyjK(xi, xj)
i=1 i=1 j=1
sujeto a las restricciones:
n
0<aj<C2> ajyi=0
i=1

Donde:

a es el vector de multiplicadores de Lagrange,

K (xi,xj) es la funcién kernel que define el producto punto en el espacio de caracteristicas,

C es el parametro de penalizacion,

yi son las etiquetas de clase.
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Meétodos para Clasificacion Multiclase con SVM
Algoritmos para Clasificacion Multiclase

Support Vector Machines (SVM) fueron inicialmente disefiadas para resolver
problemas de clasificacion binaria. Sin embargo, para aplicar SVM a problemas de
clasificacion multiclase, es necesario transformar el problema en multiples problemas de
clasificacion binaria. Existen dos enfoques principales para resolver la clasificacion

multiclase basada en SVM (Cervantes, 2020Db).

Algoritmo Uno-contra-Resto (One-vs-Rest)

El método Uno-contra-Resto es uno de los enfoques mas comunes para la
clasificacion multiclase con SVM. En este método, se construye una serie de clasificadores
binarios, donde cada clasificador distingue una clase de las demas. Para construir el primer
clasificador, las muestras de la clase objetivo se etiquetan como positivas, mientras que las

muestras de todas las demas clases se etiquetan como negativas (Zhang, 2012).

El problema de optimizacion que se resuelve para el primer clasificador SVM

€s.

1
min 1124 ||2+CZ€
wibisl , 1 - 1i
i=1

sujeto a las restricciones:
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h *x@(x)+b >1-¢ , & >0, Vk=1,.......,n
y A (w .
k ij k jijk ijk

donde

wles el vector de pesos, bles el sesgo, £1i son las variables de holgura, C es el

pardmetro de penalizacion, yi(1)son las etiquetas binarias para la primera clase, y

¢(xi)d(xi) es el mapeo a un espacio de caracteristicas de mayor dimension.

Al resolver este problema, se obtiene un clasificador SVM para la primera clase.

De manera similar, se construyen clasificadores para las otras clases.
Algoritmo Uno-contra-Uno (One-vs-One)

El método Uno-contra-Uno fue propuesto como una alternativa al Uno-contra-
Resto. En este enfoque, se construyen clasificadores binarios para cada par unico de
clases. Para cada par de clases i y j, las muestras de la clase i se etiquetan como positivas

y las de la clase j como negativas (Zhang, 2012).

El problema de optimizacion que se resuelve para el clasificador entre las clases

1y]es:

. n
min Y jpecsiie
wij,bij.sij o Y ik

k=1

Sujeto a restricciones:

i i *@(x )+b )>1—c¢ e >0, vVk=1,.......,n
y D ()b )= o
ki k jijk ijk
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donde

wij es el vector de pesos, bij es el sesgo, ijk son las variables de holgura, C es el
parametro de penalizacion, yk(ij) son las etiquetas binarias para el par de clasesiyjy
¢(xk)es el mapeo a un espacio de caracteristicas de mayor dimension. Después de resolver
estos problemas de optimizacion, se obtienen k(k—1)/2 clasificadores SVM.

Durante la clasificacion, cada clasificador vota por una clase, y la clase con el mayor

namero de votos se asigna como la clase predicha.

Comparacion de Métodos

El método Uno-contra-Resto ofrece simplicidad en la implementacion con un
numero reducido de clasificadores (k), pero cada clasificador tiene que considerar todas
las muestras de entrenamiento, lo que puede incrementar el tiempo de entrenamiento.
Por otro lado, el método Uno-contra-Uno maneja mejor el desequilibrio en los datos y
puede ofrecer mayor precision, aunque requiere entrenar un ndmero mayor de

clasificadores k—1/2 (Zhang, 2012).

Problema de Aprendizaje Supervisado

En la gestion de riesgos, el aprendizaje supervisado se utiliza para predecir
eventos adversos, evaluar la probabilidad de ocurrencia de riesgos especificos y
optimizar estrategias de mitigacion. Esto se logra mediante la creacién de modelos
predictivos que identifican patrones en los datos historicos y los utilizan para realizar

predicciones precisas sobre eventos futuros. (Soman et al., 2009, p. 18).
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El problema general del aprendizaje supervisado se puede formular de la siguiente
manera: Para cualquier valor de m un conjunto de aprendizaje I* (una realizacion de L*S
) sin conocimiento previo de las funciones P(.), Y(.) o A(.) el objetivo
es encontrar una funcion A(.) definidaen A que minimice el error de prediccion

esperado, definido por:
Err(a)=Exr{L(rA(A))}

donde es una funcion de pérdida que mide la discrepancia entre sus dos argumentos. En
otras palabras, el objetivo del aprendizaje es encontrar una funcién de los atributos de
entrada que, en el mejor de los casos, prediga el resultado del atributo de salida. La
bondad del ajuste se evalta segun una funcion de pérdida predefinida. En la préctica,
esta funcién de pérdida depende del tipo de valores del atributo de salida, como se indica
en los siguientes dos tipos de problemas: riesgo empirico y riesgo estructural (Soman et

al., 2009, p. 18)

Problema de Aprendizaje No Supervisado

Este enfoque desempeiia un papel crucial en diversos contextos donde los datos
se presentan de manera abundante al investigador. Segun Celebi y Aydin (2016), los
datos a gran escala y sin etiquetas suelen ser agrupados en cllsteres, permitiendo su
categorizacion mediante métodos o algoritmos. En este marco, los algoritmos deben
aprender de los datos proporcionados para clasificarlos en clusteres con propiedades

similares.
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"La agrupacion de datos (o clustering) es un enfoque no lineal basada en datos
que se puede utilizar para dividir conjuntos de datos espaciales y temporales” (Borzooei
et al., 2020). A través del clustering, es posible categorizar los datos segun sus
caracteristicas, empleando algoritmos. Los méas comunes son el k-means y el método de
mezcla gaussiana.

Aqui podemos observar la férmula del método gaussiano para la clusterizacion

de datos:

M

p(xI\) = Y wig(x|ui, X i
i=1

Marco conceptual

Riesgo

El estudio del riesgo ha evolucionado junto con las sociedades humanas y las
transformaciones tecnolégicas y cientificas. Anteriormente, el riesgo era una nocion
subyacente en las decisiones diarias, pero con el tiempo se ha convertido en un concepto
central en la investigacion cientifica y en las politicas publicas. Como sefialan Yassi et
al. (1999), “El riesgo se define como la probabilidad de que ocurra un evento no deseado

y la evaluacion de las consecuencias de ese evento” (p. 15).

Esta definicion abarca tanto los riesgos naturales, como los desastres naturales,

como los riesgos inducidos por el ser humano, como los accidentes industriales o los
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riesgos de salud publica. La percepcion del riesgo varia segun las culturas, las
condiciones socioecondmicas y las experiencias personales, lo que influye en como se

gestionan y se comunican los riesgos en diferentes contextos.

En términos econdmicos, el riesgo se asocia con la incertidumbre y la variabilidad
en los resultados financieros o econémicos. Las decisiones de inversion y financiamiento
estan intrinsecamente vinculadas a la evaluacion de riesgos y a las estrategias de
mitigacién. Como menciona el Glosario de Términos en Salud Ambiental (2005), "Los
modelos de evaluacion de riesgos financieros y econdémicos ayudan a las empresas y a

los gobiernos a tomar decisiones informadas sobre inversiones, politicas y regulaciones”

(p. 45).

Gestion de Riesgos

La gestidn de riesgos se concibe como un proceso integral y dindmico que abarca
la identificacion, evaluacién y gestion de las diversas formas de riesgo que enfrentan las
localidades y la sociedad en su conjunto. Este enfoque va més alla de la simple reduccion
de la vulnerabilidad o la mitigacion de las amenazas, ya que implica tomar decisiones
colectivas sobre los niveles y formas de riesgo que se pueden considerar aceptables en
periodos especificos, asi como los cambios necesarios para evitar las consecuencias

negativas de los dafios que puedan ocurrir (Hampton, 2009).
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Histéricamente, se observa que los riesgos han sido asumidos sin la informacién
adecuada para medir la magnitud de los posibles dafios, resultando en costos mucho mas
altos de lo anticipado. Esto ha llevado a la quiebra de instrumentos de seguridad como
empresas de seguros, 0 a pérdidas irreparables en comunidades y regiones. Un modelo
de gestidn de riesgos busca construir informacién minima que permita calcular y prever
los riesgos, asi como desarrollar reservas financieras, sociales, psicoldgicas y
emocionales que aseguren la supervivencia ante posibles impactos adversos (Krysiak,

2011).

Este proceso implica la colaboracion de diversos sectores de la sociedad para
construir informacion y determinar las tareas necesarias para desarrollar reservas de
recursos y opciones de respuesta. Ademas, requiere el disefio y la implementacion rentable
de instrumentos de gestion que no solo aseguren la supervivencia de las organizaciones

aseguradoras, sino también de la sociedad y sus individuos.

La gestion de riesgos, en definitiva, no se limita a reducir la vulnerabilidad, sino
que implica un proceso social de interaccion y didlogo continuo para evaluar los cambios
progresivos en los riesgos y los instrumentos de mitigacion social frente a dafios
probables. Este enfoque no solo involucra costos financieros, sino que busca acuerdos

sociales para manejar los impactos productivos sin sacrificar beneficios

inmediatos (Hampton, 2009).
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Negocios Internacionales

Los negocios internacionales abarcan un conjunto diverso de transacciones
comerciales y actividades economicas entre individuos, empresas y gobiernos de
diferentes paises, con el proposito de satisfacer necesidades y alcanzar objetivos
especificos a nivel global. Este campo de estudio y practica administrativa involucra el
intercambio de bienes, servicios, capital, personal, tecnologia, informacién y datos a traves

de las fronteras nacionales (Czinkota, Rivoli y Ronkainen, 1989:18).

Desde una perspectiva amplia, las transacciones de negocios internacionales
incluyen la exportacion e importacion de productos, la prestacion de servicios como
consultorias y banca, la inversion directa en industrias extranjeras, y la transferencia de
tecnologia a través de licencias y acuerdos de propiedad intelectual (Robock y
Simmonds, 1983:3). Estas actividades no solo facilitan la expansion de mercados para
las empresas, sino que también promueven la integracion econdmica global, la

cooperacion internacional y el intercambio cultural.

Las empresas que participan en negocios internacionales enfrentan desafios
significativos que no se presentan en el ambito domeéstico. Estos desafios incluyen la
adaptacion a diferentes sistemas legales y regulaciones, la gestion de riesgos cambiarios
y politicos, y la comprension de las variaciones en los entornos culturales y sociales de

los paises en los que operan (Daniels y Radebaugh, 1989:6).
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Ademas, el movimiento de personas en negocios internacionales implica la
movilizacién de personal capacitado para operar en diferentes contextos culturales y
economicos. La transferencia de tecnologia y conocimiento entre paises juega un papel
crucial en el desarrollo y la innovacion industrial, permitiendo a las empresas acceder a

nuevas tecnologias y procesos productivos.

A diferencia del comercio internacional, que se centra en la compra y venta de
bienes y servicios entre paises, los negocios internacionales abarcan un espectro mas
amplio de actividades que incluyen la inversion directa en el extranjero, la cooperacion
en investigacion y desarrollo, y la gestion de cadenas de suministro globales (Mercado,
1986:17). Esto implica que las empresas deben no solo entender las dindmicas del
mercado global, sino también adaptarse continuamente para competir y crecer en un

entorno econémico globalizado y dinamico.

Toma de decisiones basada en riesgos

El uso de herramientas informaticas para la toma de decisiones basada en riesgos
ha sido un tema de estudio significativo en el campo de los sistemas de informacion desde
los afios 70, especialmente en lo que respecta a los sistemas de apoyo a la
decision. Un ejemplo notable es el trabajo de Warenski , que utilizé inteligencia artificial
para el analisis de riesgos de préstamos en la industria del papel y la pulpa
mediante modelado financiero. Otim también ha realizado anélisis recientes sobre la

evaluacion del valor y el riesgo en las inversiones en tecnologia de la informacion,
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destacando la complejidad y la multiplicidad de partes interesadas que conllevan estos

proyectos, lo que requiere la consideracion de la politica organizacional.

Kozhikode y Li exploraron como el pluralismo politico influye en la expansion
de los bancos comerciales en India, integrando la gestion de riesgos en su analisis. En el
ambito industrial, la toma de decisiones no solo implica maltiples partes interesadas, sino
también diversos criterios. Silvestri propuso una técnica de evaluacion de riesgos
basada en multiples criterios para analizar la seguridad en la manufactura. Lakemond
ofrece un método para la evaluacidon temprana de riesgos en el desarrollo de productos,

permitiendo identificar desafios potenciales desde las primeras etapas del proceso.

Machine learning

Arthur Samuel, pionero en el Machine Learning y la inteligencia artificial, definié
el Machine Learning como "el campo de estudio que permite a las computadoras aprender
sin estar explicitamente programadas para ello" (McClendon & Meghanathan, 2015). En
los afios 50, Samuel desarroll6 un programa que aprendia a jugar a las damas, jugando
miles de partidas contra si mismo para determinar las mejores y peores posiciones en el

tablero (Ng, 2012).

Tom Mitchell, otro lider en este campo, propuso en 1997 una definicion formal:
"un programa aprende de la experiencia E respecto a una tarea T y un rendimiento P, si

el rendimiento medido por P en la tarea T mejora con la experiencia E". Por ejemplo, en
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el caso del programa de damas de Samuel, latarea T es jugar a las damas, el rendimiento
P se mide por el porcentaje de partidas ganadas y la experiencia E es el entrenamiento

jugando contra si mismo (Mitchell, 1997).

El Machine Learning ha sido definido de varias maneras desde perspectivas
matematicas, algoritmicas y estadisticas. Un enfoque integrador lo describe como "un
conjunto de técnicas dentro de la inteligencia artificial que utiliza métodos estadisticos
para buscar patrones y crear maquinas inteligentes capaces de aprender y tomar decisiones
basadas en datos empiricos de diversas fuentes" (Alogos, 2018). En este sentido, el
Machine Learning es una subdisciplina de la inteligencia artificial que busca que las

maquinas realicen tareas que requeririan inteligencia humana (Negnevitsky, 2002).

Dentro de la inteligencia artificial, existen varios subcampos que se especializan
en diferentes aspectos del sistema cognitivo humano: el Machine Learning se centra en
el reconocimiento de patrones y el aprendizaje; los sistemas expertos se enfocan en la
toma de decisiones; los sistemas de busqueda y planificacion determinan la mejor
secuencia de pasos para resolver problemas; el reconocimiento del habla y el
procesamiento del lenguaje natural analizan y tratan la informacion recibida mediante el
lenguaje humano; la percepcidn se refiere a la comprensién del entorno, y la roboética

convierte las decisiones en acciones fisicas (Russell & Norvig, 2010).
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Machine Learning aplicado en los negocios

En el contexto empresarial actual, hay una creciente demanda de aplicaciones
inteligentes que emplean técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) para
optimizar la toma de decisiones. IBM, una multinacional lider en tecnologia y
consultoria, ha desarrollado numerosas de estas aplicaciones tanto para su uso interno
como para sus clientes. Estas aplicaciones estan disefiadas para realizar andlisis de

negocios y mejorar decisiones operativas y estratégicas (Apte, 2010).

La evolucion del uso de datos en las empresas ha avanzado del anélisis descriptivo
al predictivo y, mas recientemente, al analisis prescriptivo. El anlisis descriptivo ofrece
una visién retrospectiva del negocio, respondiendo preguntas sobre lo que ocurrio y
donde. EIl andlisis predictivo, por otro lado, proporciona una vision futura, abordando
preguntas sobre lo que podria suceder y qué pasaria si las tendencias actuales contintan.
Estas avanzadas capacidades analiticas mejoran significativamente la competitividad

empresarial (Apte, 2010).

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica de machine learning donde la maquina
aprende a partir de ejemplos proporcionados por un operador. Segun la Asociacion para
el Progreso de la Direccion (2019), este método implica que el algoritmo de aprendizaje

automatico recibe un conjunto de datos conocidos que contienen tanto las entradas
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como las salidas deseadas. El objetivo del algoritmo es encontrar un método para mapear

estas entradas a las salidas correspondientes.

Durante este proceso, el operador ya conoce las respuestas correctas al problema.
El algoritmo, entonces, identifica patrones en los datos, aprende de estas observaciones
y comienza a hacer predicciones. A medida que el algoritmo realiza predicciones, el
operador lo corrige, permitiendo que el algoritmo mejore su precision y rendimiento
progresivamente. Este ciclo de prediccion y correccidn continua hasta que el algoritmo

alcanza un alto nivel de precision y rendimiento (Rojas, 2020).

Es importante destacar que el aprendizaje supervisado se divide principalmente
en dos categorias: clasificacion y regresion. En la clasificacion, el objetivo es asignar
datos a categorias discretas, mientras que en la regresion, el objetivo es predecir valores
continuos. Este enfoque es ampliamente utilizado en diversas aplicaciones practicas,

como la deteccion de fraudes, el diagnostico medico y el andlisis de mercado.

Analisis No Supervisado

El Machine Learning comprende varios tipos de aprendizaje, entre los cuales se
encuentra el aprendizaje no supervisado. Este método permite que los algoritmos aprendan
a partir de los datos proporcionados sin necesidad de una guia especifica. En lugar de seguir
instrucciones predefinidas, los algoritmos identifican nuevos patrones y extraen

informacidn debido a su disefio estructurado previamente (Rojas, 2020).
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En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos intentan reconocer patrones en
los datos desde el primer momento en que interactdan con ellos. Una vez entrenados,
estos algoritmos pueden analizar nuevos datos no etiquetados y, mediante los patrones
aprendidos, determinar si los nuevos datos encajan en las clasificaciones previas. Este
proceso se conoce como clasificacion. Ademas, el algoritmo puede predecir nuevos

datos basandose en los patrones previamente identificados (Gago, 2017).

Para aplicar el aprendizaje no supervisado, es necesario dividir los datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba. Los datos de entrenamiento establecen los
parametros que el algoritmo seguira posteriormente, aprendiendo la légica detras de las
relaciones entre los datos. Esto permite la clasificacion de datos con patrones similares.
Los datos de prueba, por su parte, evalian el rendimiento del algoritmo. Sin embargo,
en el aprendizaje no supervisado, el algoritmo debe comprender la I6gica detras de los
datos sin etiquetas, permitiendo que el modelo obtenga los patrones necesarios para
encajar con los datos de prueba y producir resultados predictivos. Un riesgo es el
sobreajuste (overfitting), que ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos
de entrenamiento y falla al enfrentar datos nuevos que no tienen relacién con los de

entrenamiento, resultando en un mal rendimiento del modelo (Data Science Team, 2022).
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Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque dentro del machine learning que se
centra en procesos de aprendizaje regulados. Segun la Asociacion para el Progreso de la
Direccion (2019), en este tipo de aprendizaje, los algoritmos reciben un conjunto de
acciones, parametros y valores finales. El objetivo es que el algoritmo explore diferentes
opciones y posibilidades, monitorizando y evaluando cada resultado para determinar cual

es el optimo (Jordan, M. I., & Mitchell, T. M. , 2015).

Este método ensefia a la maquina mediante el proceso de ensayo y error. A medida
que el algoritmo interacttia con su entorno, aprende de experiencias pasadas y comienza
a adaptar su enfoque en respuesta a la situaciéon para lograr el mejor resultado. Este
aprendizaje es continuo y dinamico, permitiendo que el algoritmo mejore su desempefio

con el tiempo

SVM (Méaquinas de vectores de soporte)

El algoritmo de maquinas de vectores de soporte (Support Vector Maching) es un
clasificador discriminante cuyo objetivo es establecer un hiperplano en un espacio N-
dimensional (donde N representa el nimero de variables independientes) que maximice
la separacion entre los datos de ambas clases (Gandhi, 2018). Este hiperplano actia como

una frontera de decision que clasifica los datos, asignando una clase a cada lado de este.
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Los vectores de soporte son los datos que estdn mas cerca del hiperplano,
afectando su posicion y orientacion. Encontrar un hiperplano que divida los datos no
siempre tiene una Unica solucion. La solucion optima es aquella que maximiza la
distancia entre dos lineas paralelas situadas simétricamente a cada lado de la frontera de
decision, conteniendo en ellas a los vectores de soporte. Esta distancia se denomina
margen. Los modelos con un margen grande reducen el error de generalizacion, mientras
que los modelos con un margen pequefio son menos propensos al sobreajuste (overfitting)
(Gandhi, 2018). En el algoritmo de vectores de soporte, si la salida lineal es mayor que 1
se asigna a una clase y si es menor que -1 se asigna a la otra (Gandhi, 2018). Por lo tanto,

el rango que actta como margen es [-1,1].

Para problemas de clasificacion no lineales, se emplean técnicas de mapeo y
kernelizacion. Estas técnicas reorganizan los datos mediante funciones matematicas, ya
sea en el mismo plano o en planos de dimensiones superiores, para hacerlos separables
(Roman, 2019). Esta es una de las principales ventajas de los vectores de soporte frente
a otros modelos, junto con su alta precision y baja necesidad de potencia computacional
(Gandhi, 2018). Ademas, estos principios pueden aplicarse para resolver problemas de

regresion (Support Vector Regression).

Maquina de vectores de soporte para clasificacion binaria

Una SVM de clasificacion binaria busca encontrar el hiperplano que mejor divide
el conjunto de datos de entrada en dos clases, asignando una etiqueta de clase a cada

punto de datos en funcion de su posicion con respecto a este hiperplano. Los
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puntos de datos que estan mas cerca del hiperplano y que influyen en su posicién se
conocen como "vectores de soporte”, ya que son criticos para la determinacion del
hiperplano de separacion éptimo. Ademas, estas pueden utilizar funciones kernel para
mapear los datos de entrada a un espacio de caracteristicas de mayor dimension, lo que
permite encontrar hiperplanos no lineales en el espacio original (Goh, K.-S., Chang, E.,

& Cheng, K.-T., 2003).

Hiperplano:

Los hiperplanos se utilizan en machine learning, especialmente en técnicas como
las méquinas de soporte vectorial (SVM), para separar datos en diferentes categorias. En
este contexto, los hiperplanos también pueden ser utilizados para simular cambios de
conceptos debido a su capacidad de ajustar suavemente su orientacion y posicién al

modificar la magnitud de sus pesos.

El uso de hiperplanos para simular cambios de conceptos es particularmente Gtil
en situaciones donde los datos pueden evolucionar con el tiempo. Al ajustar la
orientacion y posicion de los hiperplanos, los modelos de machine learning pueden
adaptarse a nuevas tendencias y patrones sin necesidad de un redisefio completo (Blanco,

I. F, 2016).
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Vectores de soporte

Los "vectores de soporte” son los puntos de datos de entrenamiento que se
encuentran mas cerca del hiperplano de separacion optimo y que influyen en la
determinacion de dicho hiperplano. Estos puntos de datos son criticos para la
construccién del clasificador SVM, ya que definen la posicion y orientacion del

hiperplano de separacidn entre las clases.

Esta definicion destaca la importancia de los vectores de soporte en el proceso
de entrenamiento de una SVM, ya que son los puntos clave que determinan la frontera
de decision entre las clases en el espacio de caracteristicas de alta dimension (Tase, R.

0.R.2016)

Parametro de penalizacion ©

El pardmetro de penalizacion en una SVM es un factor que controla la influencia
de la regularizacion en la optimizacién del hiperplano de separacién. Este parametro,
comUnmente denotado como C, equilibra la minimizacion del error de clasificacion y la
maximizacion del margen entre las clases. Un valor més alto de C permite a la SVM
clasificar correctamente més puntos de datos de entrenamiento, pero puede resultar en un
modelo méas propenso al sobreajuste. Por otro lado, un valor méas bajo de C favorece un
margen méas amplio pero puede llevar a un mayor error de clasificacion en los datos de

entrenamiento (Cristianini, N., & Shawe-Taylor, J., 2000).
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Marco Legal

En el &mbito legal, en el Ecuador existen normativas importantes a su vez se han generado
varios planes alineados a una normativa legal entre los cuales se destacan: La Ley Organica de
Telecomunicaciones con El Plan Nacional de Telecomunicaciones y Tecnologias de Informacion
del Ecuador 2016-2021. EI Convenio Marco de Cooperacion Interinstitucional firmado con los
diferentes entes como el Ministerio de Telecomunicaciones y de La Sociedad de la Informacion,
la Secretaria de Educacién Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion. Los Planes Nacionales
para el Desarrollo (2013-2017). La Ley Organica de Telecomunicaciones. EI Codigo Organico

de La Economia Social de los Conocimientos, Creatividad e Innovacion.

Asi como los articulos que contemplan el desarrollo de la investigacién cientifica, y de la
innovacion tecnologica, de las TIC y diversas areas del conocimiento que estan en la Constitucion
de la Republica del Ecuador de los cuales se puede destacar los (Art. 281, Art. 385, Art. 387, Art.
423, Art. 388) que permiten alinearse y ser participes de la adopcion de estas tecnologias
emergentes para el cambio y adopcién de una cultura de transformacion digital para un mejor
desarrollo a nivel empresarial en el ambito local con proyeccion internacional, lo que se convierte

en un impacto positivo.

Adicional a esto la Constitucion de la Republica del Ecuador (2008) en su Art.
313 también sefiala que “El Estado se reserva el derecho de administrar, regular, controlar y
gestionar los sectores estratégicos, de c41 sostenibilidad ambiental, precaucion, prevencion y
eficiencia” (pag. 133). Y por ultimo la Constitucion de la Republica del Ecuador (2008) agrega
que en su Art. 321 de la Carta Magna, “el Estado reconoce y garantiza el derecho a la propiedad
en sus formas publica, privada, comunitaria, estatal, asociativa, cooperativa, mixta, y que debera

cumplir su funcion social y ambiental” (pag. 149)
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CAPITULO 2
Metodologia

Support Vector Machine (SVM)

Las Méquinas de Soporte Vectorial (SVM) fueron presentadas por primera vez en 1992
por Boser, Guyon y Vapnik en la conferencia COLT-92. Las SVM son métodos de aprendizaje
supervisado que se utilizan para la clasificacion y la regresion, y pertenecen a la familia de
clasificadores lineales generalizados. En esencia, una SVM es una herramienta de prediccion
que emplea la teoria del aprendizaje automatico para maximizar la precision predictiva, al

tiempo que evita el sobreajuste a los datos de entrenamiento.

Las SVM funcionan utilizando un espacio de hipétesis de funciones lineales en un
espacio de caracteristicas de alta dimension. EI modelo se entrena mediante un algoritmo de
aprendizaje basado en la teoria de optimizacién, que implementa un sesgo de aprendizaje
derivado de la teoria del aprendizaje estadistico. Esta metodologia permite a las SVM
identificar el hiperplano discriminante que maximiza el margen entre las clases, mejorando asi

la capacidad de generalizacion del modelo.

La popularidad inicial de las SVM se observo en la comunidad de NIPS vy, con el
tiempo, se han convertido en una parte integral de la investigacion en aprendizaje automatico
a nivel mundial. Las SVM ganaron notoriedad en tareas de reconocimiento de escritura a mano,
donde utilizaron mapas de pixeles como entrada y lograron una precision comparable a redes

neuronales sofisticadas con caracteristicas elaboradas.

Los fundamentos tedricos de las SVM fueron desarrollados por Vapnik y ganaron
popularidad debido a sus caracteristicas prometedoras, como un mejor rendimiento empirico.

La formulacion de las SVM se basa en el principio de Minimizacién del Riesgo Estructural
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(SRM), que ha demostrado ser superior al principio tradicional de Minimizacion del Riesgo
Empirico (ERM) utilizado por las redes neuronales convencionales. EI SRM minimiza un
limite superior del riesgo esperado, mientras que el ERM se enfoca en minimizar el error en
los datos de entrenamiento. Esta diferencia dota a las SVM de una mayor capacidad de

generalizacion, que es esencial en el aprendizaje estadistico.

La capacidad de generalizacion de un modelo SVM entrenado de manera dptima se
basa en la relacion entre los vectores de soporte y el conjunto de datos de entrenamiento. El
principio mencionado indica que un modelo SVM con menos vectores de soporte tiende a ser
méas compacto y simple, lo que generalmente conduce a un mejor rendimiento. Este enfoque
es consistente con el principio de la Navaja de Ockham, que favorece las explicaciones méas

simples y menos complejas.

Para aplicar esta teoria en la metodologia de SVM, se debe prestar atencion al nimero
de vectores de soporte en el modelo entrenado. Un menor nimero de vectores de soporte
sugiere una mejor capacidad de generalizacion, ya que el modelo sera menos propenso a sobre
ajustarse a los datos de entrenamiento. En situaciones donde los datos no son perfectamente
separables, es crucial ajustar el modelo para encontrar un equilibrio que minimice el error de
clasificacion fuera de la muestra, sin depender exclusivamente de la cantidad de vectores de

soporte.
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En esta tesis, se emplea la metodologia basada en SVM para abordar problemas especificos
de clasificacion. La eleccion de SVM se justifica por su robustez, precision y capacidad de
generalizacion, lo que las convierte en una herramienta ideal para el analisis y la interpretacion de

los datos en una aplicacion practica.

El método de Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) es un
clasificador basado en discriminantes cuyo objetivo es encontrar el hiperplano 6ptimo que
separe las diferentes clases de muestras. Este proceso se lleva a cabo resolviendo un problema

de optimizacion cuadratica que se formula de la siguiente manera:

1
Minwp | (w,b) - +CY &

sujeto a las restricciones:

1
Minwp | (w,b) - +CY &

Aqui, X = {x:} representa el conjunto de vectores de caracteristicas y Y = {y:} el
conjunto de etiquetas de clase del conjunto de datos de entrenamiento. El vector w es el vector

de pesos del hiperplano de decision, mientras que b es el sesgo del modelo. Las variables &;

son las variables de holgura que indican la distancia de una instancia particular

desde su lado correcto de la frontera de decision y son distintas de cero para los ejemplos que violan

la restriccion yi(w * xi + b) > 1 . El pardmetro C controla la compensacion entre la
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maximizacion del margen y la minimizacion del error, siendo un valor mayor de C mas

enfocado en reducir el error.

Para casos donde los datos no son linealmente separables, SVM utiliza funciones kernel
para realizar el calculo del producto punto en un espacio de alta dimension mapeado. La tarea

de aprendizaje implica resolver el problema dual del anterior:

1
maxal(a) = Y ai— EZ aia;yiy;iK (xi, xj)

sujeto a:

2. ay;=0

Aqui, K(.,.) es la funcion kernel a:y son las constantes multiplicativas de Lagrange
asociadas con cada punto de datos del entrenamiento. En el punto 6ptimo de esta funcion, a:

toma valores de 0, entre 0y C, o igual a C. Los vectores de entrada donde a; es mayor que 0
se denominan vectores de soporte y son cruciales para la clasificacion, ya que definen la

frontera de decision, mientras que el resto de los datos pueden ser ignorados.

El hiperplano de decision 6ptimo se expresa como:

w=Y  ay;?(xi)
donde @ es una funcién de mapeo que satisface la relacion K(x:; x;) = @(x:) * @(x;)

Para clasificar una nueva instancia de prueba x, SVM utiliza la siguiente funcién de

decision:
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fx)= X aiyiK(x, x;) + b
XieSV
donde SV es el conjunto de vectores de soporte. El valor de f(x) indica la distancia de la

instancia de prueba respecto al hiperplano de decision, y el signo del valor determina la

etiqueta de clase, ya sea positiva o0 negativa.

Magquinas de Vectores de Soporte Lineales y Conocimiento Previo

El problema de clasificar m puntos en un espacio n -dimensional puede representarse
mediante la matriz A de tamafio m * n). Cada punto A; se clasifica en una de dos clases, A* 0
A, segun lo indicado por la matriz diagonal D con unos positivos o negativos en su diagonal.

La maquina de vectores de soporte de programacion lineal (LP-SVM) con kernel
lineal se utiliza para resolver este problema, formulado como el siguiente programa lineal con

el parametro v > 0:

minw,y,y)eRntl {veTy + sujetoa D(Aw— ye)+y >e y >0}
llwll

Aqui, ||. || representa la norma L1, y es un vector de variables de holgura que miden
el error empirico, y (w, y) determinan un plano separador. Alternativamente, este problema

puede reformularse como:

min(w,y,y,t)eRn+1+2n{ve’t sujetoa D(Aw—ye)+y=>e, t=w=-t, y>0}
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donde e es un vector de unos. El vector w es la normal a los planos limitantes:

xXTw =y +1, xTw=y-1
Estos planos separan los puntos de las clasesA™ y A™, respectivamente. La constante y
establece su posicion relativa al origen. Si las clases son linealmente separables, y =0, el plano

xTw =y + 1 delimita todos los puntos de A"y el plano x”w =y — 1 delimita todos los puntos
de A™:
Aiw >y +1, paraDi =1,
Aiw <y -1, paraDii=-1
El plano xTw = y, a medio camino entre los planos limitantes, actia como un plano
separador que separa completamente las clases si y = 0, de lo contrario, lo hace aproximadamente.
Maximizar la distancia entre los planos, o "margen”, mediante la norma
L1 ||lwl|1, mejora la capacidad clasificatoria de generalizacion del modelo. Si las clases no son
separables linealmente, los planos limitantes proporcionan un "margen suave™ determinado
por la variable de error y:

Aiw+yi>y+1, paraDii=1,
Aiw—yi<y—1, paraDi =1.

Minimizar la norma L1 del error y con el peso v proporciona un plano separador

aproximado:

x € A" sisigno (xXTw—y) =1,
x € A sisigno (xTw —y) = -1

Consideremos ahora la informacién previa, donde todos los puntos x que cumplen las

desigualdades lineales Bx < b pertenecen a la clase A*. Esto implica que el conjunto de
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conocimiento previo {x|Bx < b} debe estar en el lado A" del plano limitantex"w =y + 1. Si
esta implicacion no se puede satisfacer exactamente, se pueden introducir variables de error

de holgura. La implicacion se puede reescribir como:

Bx <b = xTw>y+1
Si esta implicacion se mantiene, se deduce que Bx < b y xTw <y + 1 no tienen solucion

simultdneamente, lo cual se puede comprobar mediante la condicion:

BTu+ w =0, bTu+y +1<0, u=>0
Esta equivalencia se puede demostrar utilizando el teorema de Farkas, y es fundamental

para el enfoque basado en conocimiento previo en las maguinas de vectores de soporte.

Proceso de R

Para iniciar el proceso, se realiz6 la carga de la base de datos utilizando el archivo CSV
proporcionado. Este archivo se encuentra en la ruta ../DATA/Seguros CSV.csv. La funcion
read.csv2 se seleccion6 debido a que los campos en el archivo estan delimitados por punto y
coma (;) ademas que, esta funcidn carga un archivo con formato tabular y genera un dataframe,
asignando las lineas a casos y los campos a variables dentro del archivo., El cddigo utilizado

fue:

Seguros = read.csv2 ("../DATA/Seguros CSV.csv'")

Una vez cargados los datos en el data frame denominado Seguros, se realizd una
depuracion inicial, eliminando las columnas que no eran relevantes para el analisis posterior.
En este caso, el operador dentro de [, -c (indica que se excluyeron las columnas) 1, 2, 4, 5, 7,

9y 10, como se muestra en el siguiente codigo:
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Seguros <- Seguros [, -¢ (1,2,4,5,7,9,10)]

Luego de ello se convirtio en la columna “VALOR DE POLIZA. ANUAL” del data
frame Seguros a un tipo de dato numérico. Debido a que esta columna inicialmente estaba en
un formato de factor, esta conversion asegura que los valores se tratan como numeros para

facilitar calculos posteriores.

Seguros$VALOR_DE_POLIZA. _ANUAL<-

as.numeric(Seguros$VALOR_DE_POLIZA. ANUAL)

La Gltima modificacion que le realizamos a la base es:

segurosCL <- na.omit(Seguros)

Lo cual cre6 un nuevo data frame llamado segurosCL que es una version de Seguros
sin valores faltantes (NA). La funcion na.omit elimina todas las filas que contienen cualquier

valor faltante, garantizando que el data frame resultante segurosCL no tenga valores NA.

Una vez que la base de datos esta lista, es crucial descargar e instalar una serie de
paquetes necesarios Para poder hacer uso de ellos, los instalamos mediante la funcion
“install.packages”. Después, es necesario cargar las bibliotecas correspondientes mediante la
funcion “library”. Este proceso garantiza que todas las herramientas y funcionalidades

requeridas estén disponibles para el analisis y modelado de datos.
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Paquetes por instalar:

install.packages("e1071")

install.packages("ggplot2")

install.packages("lattice™)

install.packages("caret")

library(e1071)

library(ggplot2)

library(lattice)

library(caret)

A continuacion, se presenta una descripcion detallada de cada biblioteca utilizada y su propoésito

especifico en el contexto del anélisis de este proyecto.

e ¢1071: Este paquete esta disefiado para ofrecer una experiencia intuitiva en el ajuste
de modelos y la prediccién de nuevos datos. Es esencial para implementar Support
Vector Machines (SVM). La interfaz del paquete e1071 permite ajustar modelos y
realizar predicciones utilizando dos enfoques principales: la interfaz de
vectores/matrices y la interfaz de formulas. De manera automatica, el paquete
selecciona el modo adecuado en funcion del tipo de variable dependiente (y). Si “y”
es un factor, el paquete activa el modo de clasificacion; si “y” es numérico, se utiliza
el modo de regresion. En casos donde “y” se omite, el paquete asume que la tarea es

la deteccion de novedades.
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e Ggplot2: Es un paquete de visualizacion de datos que permite crear graficos
complejos de una manera sencilla y elegante. Este paquete se basa en la gramatica de
gréficos y es ampliamente utilizada para generar visualizaciones que ayudan a

entender mejor los patrones y tendencias en los datos.

e Lattice: El paquete de extension Lattice es una implementacion de los graficos Trellis
para R. Es un sistema de visualizacion de datos de alto nivel, potente y elegante, con
énfasis en datos multivariantes. Estad disefiado para satisfacer la mayoria de las
necesidades graficas tipicas con un ajuste minimo, pero también se puede extender
facilmente para manejar requisitos no estandar. La interfaz de usuario de Lattice consta
principalmente de varias funciones genéricas de alto nivel, cada una disefiada para crear
un tipo particular de visualizacion por defecto. Aungue estas funciones producen
salidas diferentes, comparten muchas caracteristicas comunes, reflejadas en varios
argumentos que afectan las visualizaciones de manera similar. Es relevante llamar a
este paquete del modelado de SVM, donde la comprension y visualizacion de datos

multidimensionales es crucial.

e Caret: El paquete “caret” (acrénimo de Classification And Regression Training) es
fundamental para la optimizacion y simplificacién del proceso de entrenamiento de
modelos complejos de regresion y clasificacion en R. Este paquete facilita la
construccién y evaluacion de modelos al proporcionar herramientas integradas para

ajustar parametros, seleccionar caracteristicas y evaluar el rendimiento del modelo.
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Al utilizar “caret”, se pueden realizar evaluaciones exhaustivas mediante remuestreo,
seleccionar el modelo 6ptimo entre varios parametros y estimar el rendimiento del modelo a
partir de un conjunto de entrenamiento. Su capacidad para manejar una amplia gama de
técnicas de remuestreo y métodos de evaluacion permite una personalizacion detallada del
proceso de modelado, asegurando que se obtenga el mejor rendimiento posible. La funcion
“train”, una de las principales del paquete, es especialmente valiosa, ya que permite ajustar

modelos de manera eficiente y evaluar su desempefio de forma sistematica.

Implementacion del Modelo de Support Vector Machine (SVM)

Para la implementacién del modelo de Support Vector Machine (SVM) en el analisis

de datos, se sigui0 el siguiente procedimiento:

1) Transformacion de variable clasificatoria a factor

segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA <- factor(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA)

La variable TIPO_DE_COBERTURA, que representa la variable respuesta del
modelo, se convirtié en un factor para asegurar que el modelo de clasificacion pueda
interpretarla correctamente. Este paso es esencial para tratar la variable como categdrica en

lugar de continua.

segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA <- factor(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA)
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2) Se planta una semilla

set.seed(123)

Se establecio una semilla para garantizar la reproducibilidad de los resultados. La
funcion “set.seed()” en R es fundamental para la generacion de nimeros aleatorios, ya que
asegura que los resultados sean consistentes en analisis estadisticos y simulaciones. En el
contexto de nuestro analisis, el uso de “set.seed(123)” garantiza que cualquier particion
aleatoria de los datos sea replicable en futuras ejecuciones del cédigo. Aunque se pueden
seleccionar diversas semillas, en este contexto de clasificacion, la semilla “123” se ha elegido

como la mas apropiada para asegurar la consistencia de los resultados.

3) Entrenamos los datos

Para entrenar el modelo, utilizamos la funcién createDataPartition() del paquete caret, que
permite crear particiones de datos para entrenamiento y prueba, garantizando que las
distribuciones de las clases en ambos conjuntos sean representativas del conjunto de datos

original. Especificamente, se empled el siguiente comando:

train <- createDataPartition(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA, p=0.7, list = FALSE)

En este contexto, el parametro p se establece en 0.7, lo que significa que el 70% de los
datos se destinan al conjunto de entrenamiento, mientras que el 30% restante se reserva para la
evaluacion del modelo. Este enfoque es crucial para mantener una distribucion equilibrada de
las clases, especialmente cuando la variable dependiente (TIPO_DE_COBERTURA) es

categorica.
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El parametro list = FALSE controla el formato de la salida de la funcion. Al establecer
list = FALSE, createDataPartition() devuelve una matriz o un vector con los indices de las
observaciones que componen el conjunto de entrenamiento, lo que facilita la indexacion de los
datos para la creacion del conjunto de entrenamiento. Si list fuera TRUE, la funcion devolveria

una lista con indices para cada particion.

Posteriormente, se entren6 un modelo de Support Vector Machine (SVM) utilizando un
kernel lineal. La formula segurosCL$TIPO _DE_COBERTURA indica que
TIPO_DE_COBERTURA es la variable dependiente y que todas las demas variables en el

conjunto de datos segurosCL se utilizan como variables predictoras.

4) Armar la maquina de soporte vectorial

En este paso, se procede a ajustar un modelo de Méaquina de Soporte Vectorial (SVM)
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento. Para ello, se emplea la funcion svm() del paquete

e1071 en R. EI modelo se ajusta mediante la siguiente instruccion:

MSV <- svm(TIPO_DE_COBERTURA~., data = segurosCL [train,], kernel = "linear")

En esta expresion, TIPO_DE_COBERTURA ~. indica que TIPO_DE_COBERTURA
es la variable dependiente que se pretende predecir, mientras que el simbolo “.” especifica que
se utilizaran todas las demas variables del conjunto de datos como predictores. La opcién data
= segurosCL [train,] establece que el modelo debe ajustarse usando el conjunto de datos de
entrenamiento, que se selecciona a partir de los indices generados en el paso anterior. La opcion
kernel ="linear"" define el tipo de nucleo del modelo como lineal, lo que implica que el modelo

intentard encontrar un hiperplano lineal para separar las clases en el espacio de caracteristicas.
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Una vez ajustado el modelo, se utiliza la funcion summary() para obtener un resumen

detallado del ajuste:

summary(MSV)

Este resumen proporciona informacion crucial sobre el modelo, incluyendo el nimero
de vectores de soporte, los coeficientes del modelo y la funcion del margen, lo cual es

fundamental para evaluar la calidad del ajuste y la complejidad del modelo.

Para evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de entrenamiento, se
genera una matriz de confusién que compara las predicciones del modelo con las clases

verdaderas. La instruccion utilizada es:

table(segurosCL[train,]$TIPO_DE_COBERTURA, fitted(MSV), dnn = c("Actual”,

"Predicho™))

En este cddigo, segurosCL[train,]$TIPO_DE_COBERTURA representa las clases
verdaderas de las observaciones en el conjunto de datos de entrenamiento. Este vector contiene
las etiquetas reales que se estan tratando de predecir. Por otro lado, fitted(MSV) se encarga de
devolver las predicciones realizadas por el modelo SVM ajustado (MSV) para el mismo
conjunto de datos. Estos valores corresponden a las clases que el modelo ha predicho para cada

observacién en el conjunto de entrenamiento.

La funcidn table() crea una tabla de contingencia, también conocida como matriz de

confusion, que muestra la frecuencia de las combinaciones de los valores reales y predichos.
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En esta matriz, el argumento dnn (que significa dimnames names) = c("Actual”,
"Predicho™) se utiliza para etiquetar las dimensiones de la tabla. En la matriz de confusion

resultante:

"Actual" se refiere a las clases verdaderas, es decir, las etiquetas reales de las observaciones.

"Predicho” se refiere a las clases predichas por el modelo.

Estas etiquetas facilitan la interpretacion de la matriz, permitiendo una clara
comparacion entre las clases verdaderas y las predicciones del modelo. La matriz de confusién
proporciona una vision detallada de cuantas predicciones fueron correctas y cuantas fueron
incorrectas, organizadas por clase. Esta evaluacidn es crucial para medir la precision del

modelo y para identificar posibles areas de mejora.

5) Realizar la prediccion

Una vez que el modelo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM) ha sido ajustado
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, procedemos a utilizar dicho modelo para
realizar predicciones sobre el conjunto completo de datos. Esto se logra mediante la funcion

predict() en R, como se muestra a continuacion:

PRED <- predict(MSV,segurosCL)

En este codigo, la funcion predict() se emplea para generar predicciones
basadas en el modelo SVM previamente ajustado (MSV). El argumento MSV representa el
modelo que contiene la informacién y los parametros aprendidos durante el proceso de
entrenamiento. El conjunto de datos completo segurosCL se utiliza para obtener las

predicciones, abarcando tanto las observaciones de entrenamiento como las de prueba.
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El resultado de esta operacién es un vector de predicciones, PRED, donde cada
elemento corresponde a la clase predicha por el modelo para cada observacion en el conjunto
de datos. Estas predicciones son fundamentales para evaluar el desempefio del modelo y su

capacidad de generalizacion a datos no vistos durante el entrenamiento.

La funcion predict() permite aplicar el modelo ajustado a nuevos datos, facilitando la
obtencion de predicciones que pueden ser comparadas con las clases verdaderas para medir la

precision y eficacia del modelo en el conjunto de datos completo.

6) Armamos la matriz de confusion

Para evaluar el rendimiento del modelo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM) en el
conjunto de datos completo, se construyd una matriz de confusién. Esta matriz permite
comparar las predicciones del modelo con las clases verdaderas de las observaciones,
proporcionando una herramienta esencial para la evaluacién de modelos de clasificacion. El

proceso se realizd mediante el siguiente codigo:

MSVMC <- table(segurosCL$TIPO_DE COBERTURA, PRED, dnn = c("Actual",

"Predicho™))

MSVMC

En este codigo, segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA representa las clases
verdaderas para todas las observaciones en el conjunto de datos completo, mientras que PRED
contiene las clases predichas por el modelo SVM para las mismas observaciones. La funcién
table() crea una tabla de contingencia, también conocida como matriz de confusién, que

muestra la frecuencia de las combinaciones de los valores reales y predichos.
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El argumento dnn = c(*"Actual™, ""Predicho) se utiliza para etiquetar las dimensiones
de la matriz, donde ""Actual’ se refiere a las clases verdaderas y ""Predicho™ se refiere a las
clases predichas por el modelo. Esta matriz permite analizar detalladamente el rendimiento del
modelo, identificando verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos

negativos.

La matriz de confusion es fundamental para medir la precision del modelo, asi como
otras métricas de rendimiento relevantes, y proporciona una vision clara de las areas en las que

el modelo puede necesitar mejoras.

7) Visualizacion de Resultados

Para analizar y comprender mejor el rendimiento del modelo de Mé&quina de Soporte
Vectorial (SVM), se realizaron varias visualizaciones de los resultados obtenidos. Utilizando
la funcion plot() en R, se crearon gréaficos que muestran la relacion entre las variables del

conjunto de datos y las predicciones del modelo.

El codigo utilizado para estas visualizaciones es el siguiente:

e EDAD

plot(MSV, data = sequrosCL[train,], EDAD ~ COBERTURA)

plot(MSV, data = segurosCL [train,], EDAD ~ NUMERO_DE_BENEFICIARIOS) plot(MSV,

data = segurosCL[train,], EDAD ~ VALOR_DE_POLIZA. ANUAL)
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e COBERTURA

plot(MSV, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ EDAD)

plot(MSV, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ NUMERO_DE_BENEFICIARIOS)

plot(MSV, data = sequrosCL [train,], COBERTURA ~ VALOR_DE_POLIZA. ANUAL)

e NUMERO_DE_BENEFICIARIOS

plot(MSV, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE BENEFICIARIOS ~ EDAD)

plot(MSV, data = sequrosCL [train,], NUMERO_DE_BENEFICIARIOS ~ COBERTURA)

plot(MSV, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFICIARIOS ~

VALOR_DE_POLIZA. ANUAL)

En este cddigo, la funcién plot() se emplea para crear graficos que visualizan las

relaciones entre diferentes variables del conjunto de datos.

Primero, se visualiza la relacion entre VALOR_DE_POLIZA. ANUAL vy otras
variables como COBERTURA, NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y EDAD. La variable
dependiente (VALOR_DE_POLIZA. ANUAL) se coloca en el eje y, mientras que las
variables independientes (COBERTURA, NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y EDAD) se

colocan en el eje x en graficos separados.

Luego, se visualiza la relacion de EDAD con las variables COBERTURA,
NUMERO_DE_BENEFICIARIOS,y VALOR_DE_POLIZA. ANUAL. Aqui, EDAD es
la variable dependiente en el eje y y las otras variables se colocan en el eje x en gréaficos

separados.
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Posteriormente, se visualiza la relacion de COBERTURA con las variables EDAD,
NUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y VALOR_DE_POLIZA._ANUAL. En este caso,
COBERTURA es la variable dependiente en el eje y y las otras variables se colocan en el eje

X.

Finalmente, se visualiza la relacion de NUMERO_DE_BENEFICIARIOS con las
variables EDAD, COBERTURA, y VALOR DE_POLIZA. ANUAL. Aqui,
NUMERO DE BENEFICIARIOS es la variable dependiente en el eje “y” y las otras variables

se colocan en el eje x.

El propdsito de estas visualizaciones es proporcionar una representacion grafica de
como las predicciones del modelo SVM se relacionan con las variables del conjunto de datos,
especialmente en relacion con la variable de respuesta, que en este caso es el tipo de cobertura
(nacional o internacional). Estas visualizaciones permiten evaluar la efectividad del modelo en
la clasificacion de los datos y proporcionan una comprension mas profunda de los factores que

influyen en el riesgo asociado a cada tipo de cobertura.

Durante el proceso de visualizacion de los resultados del modelo de Maquina de
Soporte Vectorial (SVM), se emplearon varias funciones y operadores clave para manipular y

graficar los datos.

Primero, en la linea de cédigo segurosCL[train,], se esta realizando una subasignacion
del dataframe segurosCL. La notacién segurosCL[train,] se utiliza para seleccionar un
subconjunto del dataframe, donde train es un vector de indices de filas generado previamente
mediante la funcion createDataPartition(). La coma, dentro de los corchetes indica que se
seleccionan todas las columnas de las filas especificadas por train. Esto es til para trabajar

unicamente con los datos de entrenamiento al entrenar y evaluar el modelo SVM.
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Por otro lado, el operador ~ se utiliza para especificar formulas en R, tanto en el
modelado como en la graficacion de datos. En el contexto del modelado, como en MSV <-
svm(TIPO_DE_COBERTURA ~ ., data = segurosCL[train,], kernel = "linear"), la férmula
TIPO_DE_COBERTURA ~ . indicaque TIPO_DE_COBERTURA es la variable dependiente
y el punto . representa todas las demas variables del dataframe segurosCL[train,] como
variables independientes. Esto permite incluir todas las variables relevantes en el modelo de

manera eficiente.

En el contexto de la visualizacion, como en plot(MSV, data = segurosCL[train,],
VALOR_DE_POLIZA._ ANUAL ~ COBERTURA), la formula
VALOR_DE_POLIZA. ANUAL ~ COBERTURA especifica que
VALOR_DE_POLIZA._ANUAL debe ser graficado en el eje y y COBERTURA en el eje x.
Este enfoque facilita la creacion de gréficos que ilustran la relacion entre la variable
dependiente y una 0 mas variables independientes, lo cual es esencial para interpretar y

comunicar los resultados del modelo de manera clara y efectiva.

8) Paso la clasificacion a la base

En el paso final del anélisis, se integra las predicciones generadas por el modelo de
Maquina de Soporte Vectorial (SVM) en el conjunto de datos “Seguroscl”, se asignan estas
predicciones a una nueva columna en el dataframe. El proceso se lleva a cabo mediante el

siguiente codigo:

segurosCL$PRED <- predict(MSV, segurosCL)
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Utilizando la funcion predict(), se aplican las predicciones del modelo a todo el
conjunto de datos segurosCL. El resultado de esta prediccion se almacena en una nueva
columna llamada PRED dentro del dataframe. Este proceso permite afiadir una dimension
adicional a los datos, proporcionando las clasificaciones generadas por el modelo para cada
observacion en el conjunto de datos. De este modo, es posible analizar y comparar las
predicciones del modelo con las etiquetas reales para una evaluacion mas completa del
rendimiento del modelo en la clasificacion de riesgos asociados a los diferentes tipos de

cobertura.

Analisis de Resultados:

Porcentaje mas frecuente en seguros
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Figura 1: Porcentaje mas frecuente en seguros

El grafico presentado es un histograma de frecuencias que ilustra la distribucion de
edades de las personas que han contratado un seguro. En este grafico, cada barra horizontal
representa un rango de edad y su longitud refleja el porcentaje de contrataciones dentro de ese
intervalo. El eje X, que es horizontal, muestra la frecuencia relativa de seguros por rango de
edad, con valores que van de 0 a 0.2, indicando que el porcentaje maximo representado es del
20%. El eje Y, vertical, representa los rangos de edad, agrupados en intervalos como (14.9,

22.8], que abarca de 14.9 a 22.8 afios
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Las barras del gréfico revelan que el rango de edad mas frecuente para la contratacion
de seguros es (30.7, 38.6], con una frecuencia relativa de 0.279, lo que equivale al 27.9% de
los seguros, seguido por el rango (38.6, 46.4], con una frecuencia relativa de 0.196, es decir,
el 19.6%. Otros rangos de edad incluyen: (62.7, 70.8] con un 13.4%, (54.3, 62.2] con un 12.8%,
(46.4, 54.3] con un 11.7%, (70.1, 78.1] con un 6.1%,

(22.8, 30.7] con un 5.6%, (14.9, 22.8] con un 2%, y (6.93, 14.9] con un 0.6%.

El anélisis indica que el grupo de edad con mayor porcentaje de contratacion de seguros

esta entre 30.7 y 38.8 afios, lo que sugiere una mayor propension a asegurar entre

adultos jovenes y de mediana edad. Esto puede deberse a una mayor conciencia de la necesidad
de proteccion financiera, responsabilidades adquiridas, 0 una mayor capacidad adquisitiva.
Ademas, se observa una disminucion en la contratacidn de seguros tanto en los rangos de edad
mas jovenes (14.9-22.8) como en los mas altos (70.1-78), con una concentracion notable de
seguros en el grupo de edad entre 30 y 60 afios. En conclusion, los adultos jovenes y de mediana
edad son los que mas frecuentemente contratan seguros, mientras que las frecuencias son mas

bajas en los extremos etarios.

Histograma de Edad
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Figura 2: Histograma de Edad
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En el gréfico titulado "Histograma de Edad,” se presenta la distribucion de edades de
los asegurados. El eje X muestra las edades, divididas en intervalos especificos segun la
variable segurosCL$EDAD, mientras que el eje Y representa la densidad de la distribucion de

estas edades.

La curva negra superpuesta al histograma es una estimacion de la densidad de
probabilidad, proporcionando una vision mas clara de la distribucion subyacente de los datos.
Al analizar los elementos del gréfico, se puede observar que la media de las edades se encuentra
aproximadamente entre 46 y 47 afios, y la mediana esta entre los 43 y 47 afios, lo que sugiere

una distribucion cercana a la normalidad. La moda se sitla en los 38 afios.

La distribucidn presenta una ligera asimetria positiva, lo que indica que la mayoria de
los asegurados tienen edades cercanas al promedio, con una menor proporcion en los extremos
de edad, especialmente en los mas jovenes. La desviacion estandar varia entre 14 y 44, con un
limite superior de 60 afios y un limite inferior de 42 afios. El rango de edad confiable para la

adquisicion del seguro se sitda entre los 32 y 60 afios.

Finalmente, la linea roja vertical que indica la media de la distribucion se encuentra
alrededor de los 40 afios, lo que sugiere que el grupo etario predominante en este conjunto de
datos se aproxima a esta edad.

Figura 3: Histograma de Valor de Pdliza
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En el grafico, se visualiza la distribucidn de los valores anuales de las pélizas de seguro.
El eje X representa los valores anuales de las pdlizas segin la variable
sequrosCL$VALOR_DE POLIZA ANUAL, mientras que el eje Y refleja la densidad de la

distribucién de estos valores.

La distribucion observada muestra una tendencia hacia la normalidad, aunque se
aprecia una disminucién hacia la derecha. Esta disminucién podria estar relacionada con la
reduccién del poder adquisitivo a medida que el costo de la pdliza aumenta. La distribucion es
asimétrica positiva, lo que indica que la mayoria de las polizas tienen un valor relativamente

bajo, pero también existen algunas poélizas con valores significativamente mas altos.

Las barras verdes del histograma reflejan la frecuencia de los valores de las pdlizas en
intervalos especificos, mientras que la linea negra de densidad suaviza la distribucion,
proporcionando una visién mas clara de la densidad de probabilidad de los valores de las
polizas. La linea roja vertical en el grafico representa el valor promedio de las pélizas,

ofreciendo una referencia clara del valor tipico de una péliza en este conjunto de datos.

La mayoria de los valores de las p6lizas anuales se concentran en el rango inferior de
la escala, con una notable cantidad de polizas valoradas en menos de $2500. La distribucién
muestra una cola larga hacia la derecha, lo que sugiere la existencia de algunas polizas con
valores significativamente mas altos, aungque son menos comunes. La linea roja indica que la

media del valor de las pdlizas se sitla alrededor de $2500.
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Figura 4: Valor de Pdliza Anual segin Tipo de Cobertura
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El gréfico titulado "Valor de Pdliza Anual segun Tipo de Cobertura™ muestra la
distribucion de los valores anuales de las polizas de seguro, diferenciadas por tipo de

cobertura: Internacional y Nacional.

En el eje X (horizontal) se representan los tipos de cobertura,
"INTERNACIONAL"y "NACIONAL", mientras que en el eje Y (vertical) se muestran
los valores anuales de las pdlizas de seguro, segun la variable

sequrosCL$VALOR_DE_POLIZA_ANUAL.

Los boxplots del grafico proporcionan una vision clara de la distribucion de los valores de
las pdlizas para cada tipo de cobertura. En el caso de las polizas con cobertura Internacional, la
mediana del valor anual esta alrededor de los $6000. El rango intercuartilico (IQR), que va desde el
primer cuartil (Q1) hasta el tercer cuartil (Q3), se encuentra aproximadamente entre $4000 y $8000.
Es notable que no se identifican valores atipicos (outliers) significativos, lo que sugiere una

distribucion méas normal y concentrada de los valores.
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Por otro lado, las polizas con cobertura Nacional tienen una mediana alrededor de los
$2000. El rango intercuartilico (IQR) estd aproximadamente entre $1000 y $3000. Sin
embargo, se observan varios valores atipicos (outliers) que se extienden por encima de los
$5000, indicando la existencia de algunas pdlizas con valores significativamente mas altos.
Esto refleja que hay un grupo de asegurados con mayor capacidad de pago, aunque no forman

parte del conjunto tipico de datos.

El grafico de boxplots confirma visualmente estas diferencias, mostrando una
distribucion més normal y concentrada para las pélizas Internacionales, mientras que las

polizas Nacionales presentan una mayor dispersion y una cola superior mas pronunciada.

En conclusion, las poélizas de seguro con cobertura Internacional tienden a tener
valores anuales mas altos en comparacion con las polizas con cobertura Nacional. La mediana
y el rango intercuartilico son mayores para las poélizas Internacionales, lo que indica una
distribucion mas uniforme y concentrada. En contraste, las polizas Nacionales presentan una
mayor dispersion, con varios valores atipicos elevados. Esto sugiere que, aunque la mayoria
de las pdlizas Nacionales son de menor valor, existe un grupo de asegurados que paga
significativamente mas, posiblemente reflejando la obligatoriedad de ciertos seguros de menor
valor para un amplio sector de la poblaciéon.

Figura 5: Edad por Tipo de Cobertura
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Dentro del grafico de “Edad por Tipo de Cobertura” que se presenta en este analisis se
permite examinar la distribucién de la edad de los asegurados, diferenciada por tipo de
cobertura: Internacional y Nacional. La mediana de la edad en la cobertura internacional se
ubica en torno a los 40 afios. Por otro lado, la mediana de la edad en la cobertura nacional es
similar a la internacional ya que también se sitta alrededor de los 40 afios, indicando que este

tipo de cobertura es méas accesible o preferida por personas de adultez media.

El rango intercuartilico (IQR) de la cobertura internacional, que va cerca de 40 a 70
afios, refleja una dispersion de 30 afios, mientras que en la cobertura nacional, el IQR se sitla
entre un rango aproximado a 40 y 60 afios. Sin embargo, el rango de edad total en la cobertura
internacional es mas amplio, abarcando de 30 a 80 afios, mientras que en la cobertura nacional
se limita a un rango de 10 a 80 afios. Esta diferencia sugiere que la cobertura internacional

puede estar dirigida a un grupo demogréafico mas diverso en términos de edad.

Es importante destacar que no se identifican valores atipicos (outliers) en ninguno de los
grupos, lo que indica una distribucién uniforme de los datos sin desviaciones extremas. En resumen,
el analisis de este grafico sugiere que la cobertura internacional es mas comun entre los asegurados
de mayor edad, mientras que la cobertura nacional se concentra en un rango de edad mas joven.
Estas diferencias en la distribucion etaria podrian estar relacionadas con las distintas necesidades y
preferencias de los asegurados segun su edad, y tienen implicaciones importantes para la

segmentacion del mercado y la estrategia de producto de las aseguradora.
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Figura 6: Valor de Pdliza Anual por Edad
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El gréafico de dispersion analiza la relacion entre la edad de los asegurados y el valor de
la pdliza anual. La mayor concentracion de puntos se observa en el rango de p6lizas con valores
entre 0y 4000, lo que indica que la mayoria de los asegurados paga un valor moderado por sus
polizas. Sin embargo, también se observa la presencia de varios valores atipicos, con polizas
que superan los 6000 y alcanzan hasta 12000. Estos valores extremos, aungue menos
frecuentes, son significativos y no estan ligados a una edad especifica, sino que se distribuyen

a lo largo de diferentes edades.

Un punto crucial que destaca en este grafico es la relacion entre la edad y el costo de
las polizas: a medida que la edad de los asegurados aumenta, especialmente a partir de los 40
afios, se observa una mayor dispersion en los valores de las poélizas, sugiriendo que el costo
tiende a aumentar con la edad. Aungque no hay una tendencia uniforme de incremento con la
edad, los asegurados mas jovenes (por debajo de 40 afios) tienden a pagar valores de péliza
mas bajos, mientras que, en edades superiores, algunos asegurados pagan cantidades
significativamente mas altas, reflejando una mayor variabilidad y la influencia de factores

adicionales.
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Figura 7: Tipo de Cobertura segiin Numero de Beneficiarios
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El grafico de “Tipo de Cobertura segin Numero de Beneficiarios” muestra la
distribucion del nimero de beneficiarios para dos tipos de cobertura: Nacional e Internacional.
En cuanto a la mediana, ambos tipos de cobertura presentan un valor igual de
1. El rango intercuartilico (IQR) para la cobertura Nacional se extiende de 1 a 5, y se observan
valores atipicos en 6 y 8 beneficiarios. Por otro lado, en la cobertura Internacional, el IQR se ubica
entre 1 y 4, sin valores atipicos identificados. Esto sugiere que la cobertura Nacional presenta
algunos casos con un namero significativamente mayor de beneficiarios en comparacién con la

cobertura Internacional.

Esta variabilidad podria reflejar necesidades especificas de ciertos clientes, lo que indica que
la compaiiia de seguros deberia investigar estos casos extremos en la cobertura Nacional para
entender mejor las razones detras de estos valores atipicos. Aunque no se observan diferencias
significativas en la mediana entre los tipos de cobertura, la presencia de valores atipicos en la

cobertura Nacional podria sefialar una mayor variabilidad en comparacién con la cobertura

internacional.
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Figura 8: Valor de Pdliza Anual por Edad
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En este grafico, bajo la misma estructura donde se sigue categorizando polizas de
seguros como Nacionales o Internacionales en funcién de dos variables: "Edad" y "Valor de
Pdéliza Anual”. La interpretacion del grafico revela que la clasificacion del modelo SVM esta
significativamente influenciada por la edad en el caso de los seguros nacionales. En este
contexto, el valor de la pdliza tiende a aumentar a medida que las personas envejecen, lo que
refleja una relacion directa entre la edad y la preferencia por adquirir seguros nacionales. A
medida que las personas envejecen, se perciben como mas vulnerables y, por lo tanto, mas

propensas a asegurar su bienestar a través de polizas mas costosas.

Sin embargo, este solo es significativo para seguros nacionales, las personas toman los

seguros mediante que uno envejece, al contrario del seguro internacional que nada tiene que

ver con pélizas basadas en la edad.
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Figura 9: Cobertura por Edad
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En el gréfico, se analizan las variables "cobertura” y "edad", revelando una clara
distincion entre seguros nacionales e internacionales. Se observa que la mayoria de las pélizas
con un nivel de cobertura superior a aproximadamente 800 estan clasificadas como
internacionales. Esto sugiere que los seguros internacionales suelen estar asociados a
coberturas mas altas, posiblemente debido a los mayores riesgos y costos asociados con la

cobertura en el extranjero.

Por otro lado, aquellas pélizas con una cobertura inferior se clasifican como nacionales,
lo que podria indicar que los seguros nacionales tienden a ser mas economicos o que los
asegurados optan por niveles de cobertura méas bajos. Este analisis sugiere que el nivel de
cobertura es un factor determinante en la diferenciacion entre estos dos tipos de seguros. El
modelo SVM ha identificado una relacion muy fuerte entre el nivel de cobertura y el tipo de

seguro.
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Figura 10: Cobertura por Valor de Péliza Anual
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El gréfico presenta la clasificacion de poélizas de seguro en dos categorias:
"Internacional” y "Nacional", en funcion de dos variables clave: el valor anual de la péliza 'y

la cobertura ofrecida.

El andlisis del gréfico revela una tendencia clara de que a medida que la cobertura de
la p6liza aumenta, también tiende a incrementarse el valor anual de la misma, lo que conduce
a que estas polizas sean clasificadas predominantemente como "Internacional”. En contraste,
las polizas con menor cobertura y menor valor anual son clasificadas principalmente como
"Nacional". Esto sugiere que las pdlizas que ofrecen una mayor cobertura requieren un mayor
costo anual, y para alcanzar niveles mas altos de cobertura, es necesario recurrir a pélizas de

tipo internacional.
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Figura 11: Namero de Beneficiarios por Edad
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Dentro de este grafico las variables consideradas son la edad de los asegurados y el
numero de beneficiarios asociados a la péliza. Especificamente, casi todos los datos caen en la
regién rojo oscuro, lo que indica que el modelo SVM asigna una gran mayoria de polizas a la
categoria "nacional™ sin una diferenciacion significativa en base a la edad o al nimero de
beneficiarios. Sin embargo, se puede observar que de 30 a 70 existe una constante entre el
numero de beneficiarios siendo este de 2 a 3 y teniendo ciertos valores atipicos de 5

beneficiarios.

Figura 12: Namero de Beneficiarios por Cobertura
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El gréfico presenta la relacion entre la cobertura y el nimero de beneficiarios en las
polizas de seguro, y como estas variables influyen en la clasificacion de las polizas como

"Internacional” o "Nacional".

El gréafico revela un patrén de que a medida que la cobertura aumenta, disminuye el
numero de beneficiarios asociados a la poliza. Esto se evidencia en la concentracion de pélizas
con menor cobertura (situadas a la izquierda del grafico) que cuentan con un mayor nimero de
beneficiarios, mientras que las pélizas con mayor cobertura (situadas hacia la derecha) tienden

a tener un nimero reducido de beneficiarios.

El modelo SVM clasifica la mayoria de las pélizas con alta cobertura y un menor
numero de beneficiarios como "Internacional”, mientras que aquellas con cobertura baja, pero

mas beneficiarios, tienden a ser clasificadas como "Nacional”.

Con esto se puede observar una relacion inversa entre la cobertura y el nimero de

beneficiarios, donde las polizas con coberturas més amplias tienden a tener menos

beneficiarios y son clasificadas como internacionales.
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Figura 14: Namero de Beneficiarios por Valor de Poliza Anual
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El gréfico nos presenta la relacion entre el valor anual de las pdlizas de seguros y el
nimero de beneficiarios cubiertos. Se puede observar que la mayoria de las pélizas se
concentran en un rango de valor anual entre 0 y 6000, y cubren principalmente entre 1y 4
beneficiarios. Como nos muestra el gréfico, la nacional tienden a ofrecer una mayor cobertura
de beneficiarios a un costo anual mas bajo, en contraste con las polizas de cobertura
Internacional, que podrian asociarse con un menor numero de beneficiarios y un costo anual
més elevado. Esto sugiere que, si la prioridad es asegurar a toda la familia, las polizas

nacionales podrian ser una opcidén méas asequible y adecuada.
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Discusién

En el contexto de nuestro proyecto, es crucial garantizar la exactitud de los resultados y la
rigurosidad de las metodologias utilizadas. Por lo tanto, presentaremos de manera concisa un
articulo cientifico titulado "Improving the Performance of the Support Vector Machine in Insurance
Risk Classification: A Comparative Study", el cual ofrece una vision valiosa sobre la aplicacion y
optimizacion de las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) en la clasificacion de riesgos de
seguros. Este estudio es relevante para nuestra investigacion, ya que proporciona una comparacion
detallada de las metodologias para mejorar el rendimiento de los modelos SVM en el contexto de

Seguros.

El articulo examina el uso de SVM para la clasificacion de riesgos en seguros, destacando
la importancia de abordar los desafios asociados con los datos incompletos y la necesidad de
optimizar los parametros del modelo para lograr una mayor precision. La investigacion presenta dos
enfoques principales: la imputacion de valores faltantes utilizando redes autoasociativas y la
optimizacion de parametros a través de algoritmos genéticos, junto con la reduccién de
dimensionalidad mediante Analisis de Componentes Principales (PCA). Estos métodos buscan
mejorar la calidad de los datos y ajustar el modelo SVM para superar las limitaciones de los datos
incompletos, demostrando que una combinacién de técnicas puede llevar a una mejora significativa

en el rendimiento del modelo.

En nuestro proyecto, la aplicacion de SVM mantiene el mismo enfoque de seguros, donde
se centra en la clasificacion de polizas en categorias de internacional y nacional, utilizando variables
como el valor anual de la pdliza, la edad del asegurado, el niUmero de beneficiarios y el nivel de

cobertura.
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Al igual que en el estudio comparativo, nuestra metodologia se enfoca en asegurar la
integridad de los datos, incluyendo la imputacién de valores faltantes para minimizar el riesgo de

sesgos y garantizar un analisis mas fiable en una base de datos completa.

Los resultados obtenidos, analizados a través de graficos de dispersién y boxplots, ofrecen
una comprension detallada de como las variables predictoras mencionadas anteriormente permiten
evaluar el impacto de cada variable sobre la variable de respuesta, que en este caso determina si una
poliza es mas adecuada para el mercado nacional o internacional. Al observar como estas variables
afectan la clasificacion, se puede deducir si es mas viable trabajar con seguros nacionales o
internacionales, basandose en patrones emergentes y diferencias significativas entre las categorias
analizadas. Este enfoque confirma la validez de las técnicas empleadas y subraya la importancia de

una gestién cuidadosa de los datos para obtener resultados precisos y confiables.

Los principios y generalizaciones derivadas de ambos estudios indican que la calidad de los
datos y la optimizacion del modelo son fundamentales para el rendimiento de los SVM en la
clasificacion de riesgos. Tanto el estudio comparativo como nuestra investigacion destacan la
necesidad de abordar problemas de datos incompletos y utilizar técnicas avanzadas para mejorar la
precision de los modelos. Estos hallazgos subrayan que, independientemente de las variaciones en
las técnicas especificas, el objetivo comun es mejorar la capacidad predictiva y la confiabilidad de

los modelos SVM en contextos complejos.

Al presentar el articulo “Improving the Performance of the Support Vector Machine in
Insurance Risk Classification: A Comparative Study”, buscamos respaldar la implementacion de
SVM en nuestra tesis y demostrar que, como en el estudio comparativo, nuestro enfoque también

se basa en principios sélidos de manejo de datos y optimizacion del modelo.
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Ambos estudios reflejan la versatilidad de SVM y proporcionan valiosas perspectivas para
mejorar la clasificacion en el area de seguros, destacando la importancia de técnicas rigurosas para

la gestion de riesgos.
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Conclusion

Esta investigacion ha establecido una base tedrica que subraya la importancia de la
gestion de riesgos en los negocios internacionales, destacando que la integracion de la tecnologia es
clave para la sostenibilidad y el crecimiento empresarial en un entorno globalizado. Se han expuesto
las principales herramientas para mitigar riesgos y se ha resaltado la necesidad de un marco
conceptual claro que guie su implementacion. Por ello, un enfoque disciplinado y estructurado en
la gestidn de riesgos, alineando estrategias, procesos y tecnologias, es esencial para alcanzar los

objetivos en el &mbito internacional.

Ademas, el desarrollo de un sistema de clasificacion automatica ha demostrado la
eficacia del aprendizaje automatico en la optimizacion de la toma de decisiones, enriqueciendo el
conocimiento existente al proponer una metodologia innovadora y rigurosa para la gestion de

riesgos.

Por altimo, el analisis realizado muestra que la compafiia de seguros enfrenta serias
limitaciones en su capacidad para competir en los mercados internacionales, lo que incrementa los
riesgos al intentar expandirse. Esta situacion ha llevado a la empresa a centrarse en el mercado
nacional, que es mas estable y manejable. Sin embargo, si bien esta estrategia es segura a corto
plazo, podria no ser suficiente a largo plazo si no se desarrollan las competencias necesarias para la
competencia internacional.

Este resultado evidencia que la falta de internacionalizacion no solo limita el potencial
de crecimiento de las compafias de seguros, sino que también las vuelve vulnerables frente a
competidores que ya han logrado éxito en el mercado global. Para mitigar este riesgo y asegurar la

competitividad futura, es indispensable que las aseguradoras consideren invertir en una estrategia
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de internacionalizacién mas agresiva, creando alianzas estratégicas y mejorando su propuesta de

valor global, incluyendo la adopcidon de nuevas tecnologias.

Aunque los desafios son significativos, diversificar las inversiones en mercados
extranjeros no solo reduce los riesgos inherentes al mercado interno, sino que también abre nuevas
oportunidades de crecimiento. Esto requiere que la aseguradora reconsidere sus estrategias actuales,
enfocados en superar los obstaculos que frenan la expansion internacional y en aprovechar las

oportunidades que surjan en este proceso.
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Anexos

Base de datos

VALOR DE_F E
NOMBRE DE CLIENTE PLAN A _F[.CEADE EDAD Numero de Poliza COBERTUR:! VIGENCIA COMPANIA BE;]:'}I:CIA TIFO_DE_COBERTU
NACIMIENTO RIOS RA
JONATHAN OMAR CAMING GARCIA BMISUPPORT % 1611988 36 AD3GL0508 24377 BMI 2 INTERNWACIONAL
JONATHAN OMAFR CAMING GARCIA ASISPRO 10 H] 2671/1088 36 24577 ASISEEN 2 NACIONAL
CAROLTINA IIIBETH MOREIRA PONCE BMISUBPORT % 31088 33 24577 BMI 1 INTERNWACIONAL
GALO IZQUIERDO AUTORADIADOR EUPA 5 221011983 =0 4303 BURA ] NACIONAL
LEONARDO DAVID CONSTANTINE LEON BMI GMM 5 6371087 37 GMIIG25012 44303 BEMI 3 NACIONAL
LEONARDO DAVID CONSTANTINE LEON MEDIKEN ME § 6371087 37 GMIIG25012 44303 MEDIKEN 3 NACIONAL
BORIS GEOVANNY GARCIA RODRIGUEZ BMIHOSPICARE 3 18/8/1985 EH] HC22GO6058 24608 EMI 1 NACIONAL
MARITZA GALINEA IZQUIERDO VALLEID PLAN B0 H 11761981 b3 146326 i 44503 1 NACIONAL
JTOHANNA MELISSA GALECIO VILLEGAS ASISEEN MK § 961080 35 2 ] 44612 ASISEEN 1 NACIONAL
RODRIGO GONZALO CAAMANO PERROTA ASISEENME  § 18/3/1958 i& 44612 ASISEEN 1 NACIONAL
FARUTHNAVIL CORTEZ VERA BMIIDEAL H] 12/4/1083 41 44621 BMI 3 INTERNACIONAL
AGUIRRE MOFRENQ ANDY FAERICIO EMI SIGMA H] 2781080 34 44621 EMI 3 NACIONAL
NANCY MIRELLA FREIRE YAGUAL BMIGMM H] AN/1955 i 500 44621 BMI 1 NACIONAL
JONATHAN RICHARD DURAN CRUZ BMI GMM 5 17/8/1985 EH] GMIIG26712 500 24636 BMI 3 NACIONAL
JUAN PABLO BURGOS MARENGO PLAN 50 5 1441082 =0 GMI0G16188 500 4821 BMI 2 NACIONAL
TOMAS DANTEL BAZAN VAIVERDE BMIGMM 5 15/8/1089 ER] GMIIGAET4 500 24634 BMI 3 NACIONAL
JORGE EDUARDO BURGOS VENEGAS PLAN 50 5 1441082 =0 146204 4835 1 NACIONAL
MARTANITA GAEDENIA LLERENA MONTES BMI GMM H 17/9/1961 §2 GM2 2026077 44652 EMI 1 NACIONAL
JENNKIFER RONANA AUREA SORIANO EMISIGMA 5 311011956 37 SD2G. 4 44823 EMI 1 NACIONAL
LEON ZAMBERANO JENNY COLOMEIA BMI GMM H 13/8/1068 5% GM21G27051 44652 BMI 1 NACIONAL
ALCIVAR AREVALO FREDDY ENBIQUE BMIGMM H] 23/0/1074 40 GM24G23080 44652 BMI 4 NACIONAL
ALCIVAR AREVALQ FREDDY ENBIQUE MEDIKEN ME § 23/9/1974 40 GM24G25080 o MEDIEEN 4 NACIONAL
ALCIVAR FERNANDEZ FREDDY ENRIQUE BMIGMM H] 281976 47 GM22GAT063 44652 BEMI 1 NACIONAL
HUGD OSWALDO VANONI BRAVO BMIIDEAL 5 11411953 bl | GMIIG1ET02 24647 BMI 3 INTERNACIONAL
MARIA DEL ROCIO [NIGA URGILLES BMIGMM H] 20/9/1971 3z 24687 BMI 3 NACIONAL
MARIA ANGELICAVEDEF DIZA BMIEOSPICARE % 117511065 in 75 24847 BMI 1 NACIONAL
CHECA BARROS ALENANDRA VICENTA BMI GMM 5 541865 3w 44847 BEMI 1 NACIONAL
CHECA BARROS ALENANDRA VICENTA 5 16635 3w 44648 MEDIKEN 1 NACIONAL
ZULLY VANESSA GONZALEZ CEVALLOS 5 12711985 38 4858 MEDIEEN 3 NACIONAL
HUGD OSWALDO VANOXI BRAVO ASISEEN ME & 13411033 bl | 24471 ASISEEN 2 NACIOWAL
HUGD OSWALDO VANOXI BRAVO ASISEEN SOE & 13/3/1933 bl X =688 ASISEEN 1 NACIONWAL
PAOLA MARCELA LOPEZ ECHAVARRIA BMI GMM ] 13/4/1978 8 GM2IG27578 44682 BMI 1 NACIONAL
MOBRENO ENCALADA MARTA MARGARITA BMI GMM g 18721968 56 GMI1G27611 =681 BMI 1 NACIONAL
RICHARD CARLOS SANTOS MORENQ BMISUPPORT § 1172719845 38 ADG12762 44682 BMI 1 INTERNACIONAL
PADLA MARCELA LOPEZ ECHAVAERIA MEDIKEN 20K & 13/471974 28 44682 MEDIEKEN 1 NACIONAL
RODRIGUEZ UZCATEGUI SANDRA CAROLINA BEMIINFINITY & JR o L 35 IE22GI2TI0 44682 BMI 1 NACIONAL
CABLOS SAMANIEGO SANTOS RICAURTE PLAN 20 ] 4171955 50 146602 44682 2 NACIONAL
MACIAS QUINTON UBALDOQ ELADID BMISUPPORT & 12071048 73 ATIIG12001 44607 BMI 1 INTERNACIONAL
GUILLEN SALGUERO ZAY DORA EMISIGMA H] 1631963 ] 1 4713 EMI 1 NACIONAL
LUIS GILBERTO GARCIA RODRIGUEZ BMIEOSPICARE £ 26101978 23 HCI0586: 471 BMI 1 NACIOWAL
CHARILES MILTON GARCIA EODRIGUEZ BMIEOSPICARE % 13/3/1982 41 HC15583874 4471z BMI 1 NACIOWAL
ISABEL MONSERFATE PALMA BERMED BMIGMM ] 18311972 52 GMIIG2085E =471z BMI - NACIONWAL
ISABEL MONSERBATE PALMA BERMEQ MEDIKEN 20K & 18311972 52 <4712 MEDIEKEN 2 NACIONAL
ROGER DANIEL ECHANIQUE TOSCAKO BMIIDEAL ] 12751983 3l =471z BMI 4 INTERNACIONAL
JACINTO RODOLFO HOTAS CAMPOVERDE BMISIGMA ] 2071981 EMI 4 NACIONAL
JTACINTO OFLANDO HOJAS CAMPOVERDE BMISIGMA ] 2071981 BMI 4 NACIONAL
EIANG COELLO JO YEN MICHAEL BMISIGMA ] 16971989 34 EMI 5 NACIONAL
SABRINA IVANOVA GUEVARA MOEA PLAN 3D ] 28721088 36 SALUD 1 NACIONAL
MELL IVANOVA QUINONEZ GUEVARA PLAN 3D H] T SALUD 1 NACIONAL
LILIA ELECTRA VERA ZAMBRANQ PLAN 4D ] 1039 83 SALUD 1 NACIONAL
ISABEL DE LA CRUZ ACUNA VAIDIVIEZO BMI GMM 5 14271045 & EMI 1 NACIOWAL
RIVERA BENAVIDES BEENARDO BMISIGMA ] 11g988 25 EMI 1 NACIONWAL
RIVERA BENAVIDES LORENZIO BMISIGMA g 61171084 a7 BMI 1 NACIOWAL
RAUL SANTIAGO COLMONT VELEZ BMIIDEAL ] 3210832 =l BMI - NACIONWAL
ADOLFO LAUTANO CHONG JIE BMISIGMA ] 18/4/1985 38 SL 1 EMI 3 NACIONAL
JENKEFFERMICHEITE PADIIL A PARR A BMIIDEAL g 2041985 B AIIG13861 BMI 1 INTERNACIONAL
EVELYN GUADALUPE GOMEZ CRESPO BMI GMM ] 161271984 39 GM22G20108 BMI 3 NACIONAL
ADRIANA NATHALY ZAMBRANO PARRALES BUPA3SE ] 92/1987 37 T2 o1 BUPA 3 NACIONAL
MARTHA ADRIANA FREIRE TABORDE BMIGMM ] 16871978 45 GM21G20114 BMI 3 NACIONAL
EVELYN GUADALUPE GOMEZ CRESPO BUPA3SE ] 28121984 E GM22G20108 BLUPA 4 NACIONAL
EDUARDO MANUEL YCAZA CEPEDA BUPA3SKE 5 1B/1053 0 BURA 1 NACIOWAL
BLANCA PIEDAD JAUREGUI RENDON BUPAIK H] 11219348 a7 22168170 BUPA 1 NACIONAL
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BLANCA PIEDAD JAUREGUI RENDON
JADME ALBERTO AUREA VILLACRES
JTATME ATBERTO AUREA VILLACRES
MOGROVETD MORALES GABRIEL ANDRES
ZENAIDA ELENA ALCIVAR BOWEN
DARIANNY NARCISA VALVERDE PEREZ
GONZALD [DSE CAAMANO PEREZ
MARIA AUXILIADORA NUQUES CEDERO
TOSE RICARDO HERNANDEZ AGUIRRE
DANIEL DAVID GONZALEZ CASTILLO
SABANDO JUSTILLOS ZOILA FATIMA
FALCONI CHOEZ ALBERTO MARCELING
VANESSA LILIANA NARANTO METIA
VANESSA LILIANA NARANTO METIA
CUEVA SANCHEZLUZ GRACIELA
CARRASCO RIVERA EDLDIE
LARA GONZALEZ RODEIGO OCTAVIO
IVAXN RIVERA GARCIA
SANTIAGO VINICIO VINTIMILL A LEON
PATRICIA GUADALUPE CHOEZ REYES
CIELO MARILU MONTALVAN MONTES
NEYIDELICIA SORNOZA ALVARADO
MARIA BELEW TORRES SARMIENTO
NUBIA LEONOR SARMIENTO MALDONATO
MARTHA MARTTZA PAREDES SABANDO
ANDREA CEISTINA IIMENEZ DELGADQ
MIGUEL AGUSTINY NUNEZ ALMEIDA
DAVID MAURICIO BERMED ZAPATA
JESUS DANIEL BERMEOQ ZAPATA
VICTOR ANDRES BERMEQ ZAPATA
JENNIFER DAYANA LOMAS LEON
DAYANAFRA DEL ROCIO LOPEZ VELEZ
JENKIFER DAYANA LOMAS LEON

JORGE RAFAEL VALAREZD ULLOA
JORGE RAFAEL VALAREZO ULLOA
HAMILTON STALYN SUAREZ MARTN
PAMELA CAVAGNKARD ROMERO
MAFRIA ATFTANDEA TEON UBILLA
NATHALTA CABRER A RODRIGUEZ
ELVIRA YEPEZ PACHECO
PAOLA JACEELINE OCHOA PACHECD
PAMELA CAVAGKARD ROMERO
PAOLA JACEELINE OCHOA PACHECD
EVELYN CABALLERO DORADO
SUSANA TAMAYO INSUASTI
FOSA VIOLETA GRANDA MATAMOROS
TUAN FRANCISCO SILVA GALLAEDOD
MARIA ANTONIETA GARCIA ESPINOZA
ABRREAGA ESPINOZA FRANCISCO NAVIER
JONATHAN DAVID GOMEZ ROSALES
JTUAN ROBERTO CASTELLO VILLANUEVA
JUAN ROBERTO CASTELLO VILLANUEVA
DANIELA VILLAGOMEZ VIZCAIND
LUTS CARTOS HARO MERA
MONICA MARYDRI OREA ARGUINZONES
VALENTINA BEJTAR ANO LUGD
GIULIANO ROBERTO NOGALES ENEA
TATIANA MARIUKI GALECIO VILLEGAS
TUAN FRANCISCO SILVA GALLARDO
DANIEL FEENANDO CORONADO ARRIETA
TAZMIN MOEEIRA
KAREN INGRID AUHING FEREIN
ERICEABARATAU
SOLANGE ESTEPHANIA SALINAS VASQUEEL
KAREN INGRID AUHING FEREIN
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Script

# Ggrafico de barras para el tipo de cobertura

GR1 <- ggplot(Tab_Fre_Tipo_Cobertura, aes(x=Tab_Fre_Tipo_Coberturaivarl, y=Tab_Fre_Tipo_CoberturaiFrel)) +
geom_bar (stat = "didentity”, fill1="[pin{") +
geom_text(aes(label=paste0(Tab_Fre_Tipo_CoberturaiFrel)), position = position_stack(vjust = 0.8)) +
labs(title = "Seguros por Tipo de Cobertura™)

GR1

### VARIABLE NUMERICA edad ###
x1 <- segurosCLIEDAD

# Aplicar 1a regla de Sturges
k1l =- nclass.sturges(xl)

# Calcular Ta amplitud

Intl <- cut(xl, breaks = ki)
Intl

## Construccion de Tabla de Frecuencias ####
Fre_edad =- as.data.frame(table(Intl))
Fre_edad
Tab_fFre_gdad =- transform(Fre_edad,
FRel = round(prop.table(Fre_edadiFreq), 3,
Facu = cumsum(Fre_edadiFreq),
FacuR = round(cumsum(prop.table(Fre_edadiFreq)), 3))
Tab_Fre_gdad
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# Grafico de barras para la edad##

G2 <- ggplot(Tab_Fre_gdad, aes(x=Tab_Fre_edadfIntl, y=Tab_Fre_edadiFrel)) +
geom_bar (stat = "identity”, fi11="fyellon]’, colour="[JEMEA", size=0.5) +
geom_text (aes(label=pasted(Tab_Fre_edadiFrel)), position = position_stack(vjust = 0.8)) + coord_flip() +
Tabs(title = "Porcentaje mas frecuente en seguros")

Gd

#### Medidas de tendencia central ####

mean (segurosCL3EDAD) # media

median(segurosCLIEDAD) # mediana

Tibrary(modeest)

mfv (segurosCLIEDAD) # moda

Tibrary(moments)

skewness (segurosCL3EDAD) # coeficiente de asimetria
var (segurosCLIEDAD) # varianza

sd(segurosCL$EDAD) # desviacidn estandar
sd(segurosCL$EDAD) /mean(segurosCLIEDAD) # coeficiente de variacion
kurtosis(segurosCLIEDAD) # curtosis

# grafico de normalidad para la edad cumsLm(x)

GR3 =- ggplot(segurosCL, aes(x=segurosCLSEDAD)) +
geom_histogram(aes (y=..density..), Ti11="FEEF0EE", colour="[EEIEM") +
geom_density(alpha=.2, fi11="[EEH") +
geom_vline(aes(xintercept=mean(segurosCLIEDAD)), color=
geom_vline(aes(xintercept=median(segurosCL3EDAD)), color="[&
geom_v1ine(aes(xintercept=mfv(segurosCL3EDAD)), color="[yelloy|
Tabs(title = "Histograma de Edad")

", size=1.3) +
", size=1.5, Tinetype="dashed") +

, size=1.5) +

GR3

# medidas de tendencia central poliza
mean(segurosCLIVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL) # media
median(segurosCLEVALOR_DE_POLIZA._ANUAL) # mediana

Tibrary(modeest)

mfv(segurosCLSVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL) # moda

Tibrary(moments)

skewness (segurosCLEVALOR_DE_POLIZA._ANUAL) # coeficiente de asimetria
var (segurosCLIVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL) # varianza
sd(segurosCLiVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL) # desviacion estandar
sd(segurosCLIVALOR_DE_POLIZA. ANUAL)/mean(segurosCLIVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL) # coeficiente de variacion
kurtosis(segurosCLSVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL) # curtosis

#grafico normalidap valor polizas#
GR4 <- ggplot(segurosCL, aes(x=5egurosCLIVALOR_DE_POLIZA._ANUAL)) +

geom_histogram(aes(y=..density..), fil1="FEEFOED", colour="[REl00l") +

geom_density(alpha=.2, fil11="DaskH ) +

geom_vline(aes(xintercept=mean(segurosCLIVALOR_DE_POLIZA._ANUAL)), color="| ", size=1.5) +

geom_v]ine(aes (xintercept=median(segurosCLiVALOR_DE_POLIZA._ANUAL)), color= ", size=1.3, Tinetype="dash
Tabs(title = "Histograma de valor de Péliza anual")

GR4
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## Graficas Especiales ##
# Categorica con Categorica#boxplot##

GRES1 <- ggplot(segurosCL, aes(X= segurosCLINUMERO_DE_BENEFICIARIOS, y=segurosCLSTIPO_DE_COBERTURA)) +

geom_boxplot (fi11="Erange", colour-="[JEMER" +
Tabs(title = "Tipo de Cobertura segun MWimero de Beneficiarios™)
GRES1

# Categorica con Numerica
GRES2 =- ggplot(segurosCL, aes(x= segurosCLITIPO_DE_COBERTURA, y=segurosCLIVALOR_DE_POLIZA._ANUAL)) +

geom_boxplot (fi11="Fangeg’, colour="[JEMER" +

Tabs(title = "valor de Pdliza Anual segin Tipo de Cobertura™)
GRES2

# grafico de edad por tipo de cobertura
GRES3<- ggplot(segurosCL, aes(x=TIPO_DE_COBERTURA, y=EDAD}) +

geom_boxplot (fill="ightareer", colour="[FJEMEQ") +

Tlabs(title = "edad por Tipo de cobertura”,
x = "Tipo de Cobertura”,
y = "Edad™)
GRES3
#NUM  NUM#
GRES4 <- ggplot(segurosCL, aes(x=EDAD, Y=VALOR_DE_POLIZA._ANUAL)) + geom_point(color="[I", alpha=0.6) +
labs(title = "valor de P6liza Anual por Edad”,
x = "EDAD",
y = "valor de Pédliza anual™)
GRES4
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Seguros <- read.csv2("Seguros CSV.csv")
seguros <- Seguros[.-c(1,2,4,5,7,9,10)]

Seguros$WVALOR_DE_POLIZA. _ANUAL <- as.numeric(SegurosivALOR_DE_POLIZA. _ANUAL)

segurosCL <=- na.omit(Seguros)

Tibrary(elo7l)
Tibrary({ggplot2)
Tibrary({lattice)
Tibrary{caret)

# Paso 1.- Transformo la wvariable clasificatoria a factor
segurosCLYTIPO_DE_COBERTURA <- factor(segurosCLiTIPO_DE_COBERTURA)

#Paso 2.- Para un arbol o cualgquier derivado de un arbol de decision, se planta una semilla

set.seed(123)

#Paso 3.- Entrenamos los datos
train <- createbataPartition(segurosCL$TIPO_DE_COBERTURA, p=0.7, 1ist = FALSE)

#Paso 4.- armo la miaguina de soporte vectorial

MSY <=- svm(TIPO_DE_COBEERTURA~., data = seguroscL[train,], kernel = "linear™)
summary (MSsv)
table(seguroscL[train, ] $TIPO_DE_COBERTURA, fitted(Msv), dnn = c("actual”, "Predicho™))

#Paso 5.- Hacemos la prediccion
PRED <- predict(Msv,segurosCL)

#Paso 6.- Armamos la matriz de confusion

MSWMC <- table(segurosCLSTIPO_DE_COBERTURA, PRED, dnn = c("actual”, "Predicho™))
MSWMC

#Paso 7.- craficamos

#VALOR_DE_POLIZA. _ANUAL

plot (Msv, data = segurosCL[train,], VALOR_DE_POLIZA._ANUAL - COBERTURA)
plot (Msv, data = segurosCL[train,], VALOR_DE_POLIZA._ANUAL ~ WUMERO_DE_BENEFICIARIOS)
plot (Msv, data = segurosCL[train,], VALOR_DE_POLIZA._ANUAL ~ EDAD)

#EDAD

plot(Msv, data = segurosCL[train,], EDAD ~ COBERTURA)

plot(Msv, data = segurosCL[train,], EDAD ~ NUMERO_DE_BEMEFICIARIOS)
plot(Msv, data = segurosCL[train,], EDAD ~ VALOR_DE_POLIZA._ANUAL)
#COBERTURA

plot (Msv, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ EDAD)

plot (Msv, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ NUMERO_DE_BENEFICIARIOS)
plot(Msv, data = segurosCL[train,], COBERTURA ~ VALOR_DE_POLIZA._ANUAL)

#NUMERO_DE_BENEFICIARIOS

plot (Msv, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFICIARIOS ~ EDAD)
plot (Msv, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFTICTARIOS ~ COBERTURA)
plot (Msv, data = segurosCL[train,], NUMERO_DE_BENEFTICTARIOS ~ VALOR_DE_POLIZA._ANUAL)

#Paso la clasificacidn a la base
segurosCLIPRED =- predict(MSv,seguroscL)

111



# cargar datos
seguros = read.csv2 ("../DATA/scarlet CsV.csv'")

seguros <- Seguros[,-c(1,2,4,5,7,9,10)]

Seguros$VALOR_DE_POLIZA. _ANUAL <- as.numeric(SegurosivALOR_DE_POLIZA. _ANUAL)

segurosCL <- na.omit(Seguros)

# Tabla de frecuencia para el valor de pdliza anual
table(segurosivalor_poliza_anual)

$######$##F TABLA DE FRECUENCIA VARIABLE CATEGORICA #####4#4444
## TIPO DE COBERTURA - tipo_cobertura ##
table(segurosCLSTIPO_DE_COBERTURA)

Fre_tipo_cobertura <- as.data.frame(table(segurosCLEiTIPO_DE_COBERTURA))

Fre_tipo_cobertura

Tab_Fre_Tipo_Cobertura <- transform(Fre_tipo_cobertura,
FrRel = round(prop.table(Fre_tipo_coberturaiFreg), 3),
FAcu = cumsumi{Fre_tipo_coberturatFreq),
FAacuR = cumsum{round(prop.table(Fre_tipo_coberturalFreq),

Tab_Fre_Tipo_Cobertura

install. packages("ggplot2™)
Tibrary(ggplot2)
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un tema de creciente relevancia en un mundo globalizado. A medida que las empresas expanden sus
operaciones mas alla de las fronteras nacionales, enfrentan desafios como la volatilidad de los mercados, las
diferencias culturales y las variaciones en los entornos politicos y econémicos. El objetivo principal de esta
investigacion es desarrollar un sistema de clasificacion automatica que optimice la identificacion,
evaluacion y mitigacion de riesgos en este contexto.

Para alcanzar este objetivo, se realiz6 una revision exhaustiva de la literatura, estableciendo un marco teérico
solido sobre la interseccion entre la tecnologia y la gestion de riesgos. Ademas, se implementd una
metodologia basada en técnicas de aprendizaje automatico, especificamente en clasificacion supervisada,
demostrando su efectividad en la mejora de la toma de decisiones y la gestion de datos.

Los resultados indican que la integracion de herramientas tecnologicas en la gestion de riesgos no solo
mejora la eficiencia operativa de las empresas, sino que también les permite adaptarse mejor a un entorno
global complejo.
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