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RESUMEN

La presente tesis consiste en realizar una propuesta de prediccion de la
tasa de venta, utilizada en la generacion de cotizaciones de rentas vitalicias,
dentro de una empresa aseguradora. El mercado de rentas vitalicias ha
experimentado un crecimiento constante; ante esta situacion, es necesaria la
mejora de los procesos que intervienen, siendo la generacién de

cotizaciones, uno de los subprocesos mas importantes.

Una de las formas de mejorar la generacion de cotizaciones es
integrando herramientas de Inteligencia de Negocios: como Data Mart y Data
Mining. Como resultado, se obtuvo un algoritmo capaz de predecir la tasa de
venta, logrando la optimizacion del proceso e incrementando la rentabilidad
de la empresa. Se concluye que el uso de arboles de decision optimiza el
proceso de clasificacion de las variables que intervienen directamente en el
calculo de la tasa de venta, mejorando el control de la inversiéon y la toma de

decisiones.

Palabras clave: Renta Vitalicias, Arboles de decisidon, Mineria de datos,
Data Mart.



ABSTRACT

This thesis is to make a proposal prediction sale-rate used in the
generation of annuities quotes within an insurance company. The annuities
market has grown steadily; in this situation, improving the processes involved
IS necessary, with the generation of quotations, one of the most important

threads.

One way to improve quote generation is integrating business
intelligence tools: as Data Mart and Data Mining. As a result, an algorithm
capable of predicting the sale-rate was obtained, achieving process
optimization and increasing profitability. It is concluded that the use of
decision trees streamlines the process of classification of variables involved
directly in the calculation of the sale-rate, improving investment control and

the take of choose.

Keywords: Annuities, Decision trees, Data Mining, Data Mart

xi



INTRODUCCION

Segun la publicacion hecha por el Diario Gestion, en enero del afio
2015, se sabe que el mercado de rentas vitalicias es muy competitivo y de
crecimiento constante, en el cual se tienen hasta 6 o 7 empresas
compitiendo por la captacion de afiliados a las distintas AFP y que desean

pasar a la jubilacion, pasando a ser llamados “pensionados”.

De acuerdo con las cifras obtenidas por la Superintendencia de Banca,
Seguros y AFP (SBS) al cierre del afio 2014, las primas de rentas vitalicias
habrian registrado una nueva cifra de crecimiento del 24.9%,
aproximadamente, con respecto al afio 2013, que representaron un total de
$.1,974.9 millones de nuevos soles al cierre del afio; que colocd a la
Empresa Aseguradora donde se realiza esta tesis, en primer lugar, con un
Market Share del 26% en el mercado peruano, seguido por Pacifico Seguros

con un 22%.

En la venta de una Renta Vitalicia, el cliente realiza la eleccion de la
modalidad de pensidén que desea recibir en base a las cotizaciones remitidas
por las diferentes empresas aseguradoras, en la cual, para el calculo de la
pension del futuro jubilado, interviene la tasa de venta, pero ¢qué es la Tasa
de Venta? — Segun la Asociacion de AFP: “Es la tasa utilizada por la
empresa de seguros para calcular el capital requerido de las pensiones bajo
la modalidad de renta vitalicia a otorgar al afiliado y/o sus beneficiarios, de

ser el caso. Esta tasa es fijada libremente por las empresas de seguros”.
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La presente tesis busca desarrollar una propuesta de método del
calculo para poder predecir la mejor tasa de venta al momento en que el
afiliado busque jubilarse. Como se ha mencionado, la tasa de venta es
fijada por las empresas de seguros e informada al momento de remitir la
cotizacién a la AFP y que, con el paso de los meses, sufre variaciones
dependiendo de diversos factores, tales como el incremento de los

aportantes, el incremento de IPC (indice Precio-Consumidor), entre otros.

La situacion problematica reside en la evaluacion realizada por Class &
Asociados S.A. - Clasificadora de Riesgo (2015), donde se detalla que la
empresa aseguradora en la cual se desarrolla este proyecto se ha convertido
en una de las principales aseguradoras peruanas especializada en rentas
vitalicias. La empresa aseguradora apuesta por la constante capacitacion de
sus agentes de ventas, proporcionandoles toda una gama de herramientas,
know-how, entre otras herramientas, para alcanzar las metas y la mejor
participacion en el mercado. Dichas herramientas son aplicadas al flujo que
siguen los afiliados a una AFP (préximos a jubilarse) al momento de pedir su

jubilacion, tal como se muestra en la Figura 1.
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Seccion |

Firma de Solicitud de Jubilacién

2 dias otiles

Seccion Il y Seccion 1
Aprobacion de Solicitud y Evaluacién de
excedente de pension
Firma de la Seccion Il

AFP envia solicitud de Cotizacion a
Compaiiias de Seguro [MELER)

7 dias titifes

La empresa aseguradora remite
cotizacion a la AFP [MELER)

Seccion IV yV
Acta de Cotizaciones
Eleccion de la Modalidad f Compaiiia de Seguros

Figura 1: Proceso de solicitud de jubilacion.
Fuente: Interseguro, 2014.

Dentro de la generacion de cotizaciones de rentas vitalicias, existe el
calculo de la tasa de venta que, segun el reporte (Superintendencia de
Banca, Seguros y AFP, 2014), y tal como se muestra en la Figura 2, se
puede apreciar la existencia de la variacion con el paso del tiempo. Como
ejemplo de esta variacion, se muestra la tendencia promedio de la tasa de
venta ofrecida a las personas que se jubilaron por “Edad legal” (o Jubilacién
Ordinaria), en el tipo de moneda “Soles Ajustados” en el afio 2014.
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Variacion de la Tasa de Venta 2014
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Figura 2: Tendencia de la tasa de venta en el afio 2014.

Elaboracion: los autores.

A la variacién de la tasa de venta, dentro del proceso de generacion de
cotizaciones no existe estructuracion de la informacion, los datos utilizados
para el calculo de la tasa de venta son ingresados y calculados de forma
mecanizada por los sistemas transaccionales. (Ver Anexo 1: Entrevistas a

expertos).

El problema general es la Limitada funcionalidad de las herramientas
tecnoldgicas usadas en la generacién de cotizaciones para Rentas Vitalicias
en las empresas aseguradoras del Pera.

El objetivo general es proponer la prediccion de la tasa de venta para
mejorar la generacion de cotizaciones e incrementar la rentabilidad de la

empresa.

Como objetivos especificos se precisan: Disefiar y construir un Data
Mart que integre la informacion proveniente de los sistemas transaccionales
que se utilizan en el area Comercial y alimenten la informacion para la
prediccién de la tasa de venta, elaborar un calculo de prediccién, utilizando

técnicas de Data Mining, para obtener la tasa de venta mas oOptima en el
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proceso de generacién de cotizaciones para Rentas Vitalicias, ajustar el
resultado de la prediccion de la tasa de venta en el proceso de generacion

de cotizaciones para Rentas Vitalicias.

La justificacién tedrica se basa en la utilizacién de la técnica de arboles
de decision, para la prediccion de tasas de venta en el proceso generacion
de cotizaciones al momento de vender una renta vitalicia a un afiliado que
desee jubilarse; con la capacidad de ofrecer la mejor tasa de venta para
competir con las demas empresas aseguradoras, dado que en los ultimos
aflos el mercado de rentas vitalicias esta experimentando un crecimiento

constante y con proyeccion de mayor crecimiento.

La justificacién practica implica que se lograra mejorar y automatizar la
obtencién de la tasa de venta en el proceso generacidn de cotizaciones de
rentas vitalicias (siendo el producto “core” de la empresa) mediante técnicas
de Data Mining. Esto conlleva a una reduccion de tiempo en la ejecucion del
proceso mencionado y un ahorro, segun sea el caso, en el desembolso del
dinero adicional que la empresa entrega al futuro pensionista o jubilado por
llevar su Cuenta Individual de Capitalizacion (CIC) con la empresa

aseguradora.

Ademds, con la creacion del Data Mart se logrard integrar la
informacion de las areas que participan en el negocio de rentas vitalicias,
con lo que se obtiene una informacion confiable de los clientes y permitiendo
de esta forma la generacién de campafias del producto con una mayor

prospeccion.
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CAPITULO |
MARCO TEORICO

1.1 Antecedentes
1.1.1 Sistema Privado de Pensiones (SPP)

De acuerdo con Kritzer (2011), en América Latina se
desarrollaron las cuentas individuales de capitalizacién (CIC) destinadas a
complementar o sustituir las prestaciones de los sistemas nacionales de
pension. Con la creacion de las Administradoras de fondos de pensiones
(AFP) 1981 en Chile, otros paises de América Latina incorporaron la gestion
privada de cuentas individuales como parte de sus sistemas de ingresos de
jubilacién a partir de la década de 1990.

En la dltima década, el mundo ha seguido observando a
América, ya que estos sistemas de pensiones enfrentan retos de politica en
curso relacionadas con la cobertura, la tasa de contribucion, los costos y la

competencia.

Segun los reportes mostrados por la SBS (2015), en los ultimos
afios, el mercado asegurador peruano viene mostrando un crecimiento
significativo. En el aflo 2014, la industria de seguros experimentd un
crecimiento de 12% en primas netas con respecto al afio anterior,
representado S/. 10,154.1 millones de nuevos soles en el sector. Dicha

evolucion es explicada por el crecimiento del SPP, seguido de los Seguros



de Vida y los Seguros Generales que alcanzaron un incremento de 21%,
18% y 7%, respectivamente.

Cabe resaltar que los dos seguros mas representativos, en
términos de primas anuales, son las rentas vitalicias, que representaron el
19.1% de las primas vendidas, y los Seguros Vehiculares, que representaron
el 12.3% de las ventas totales de seguros en 2014. Al cierre del afio 2014, el
patrimonio de las empresas que participaron en el mercado ascendié a
S/.5,533.6 millones de nuevos soles, esto es 21.2% por encima de los S/.
4,564.3 millones de nuevos soles registrados en 2013. El Retorno sobre
Patrimonio (ROE) del mercado mostré un incremento, pasando de 15.19%
registrado en 2013, a 18.26% en 2014. De manera similar, el Retorno sobre
Activos (ROA) paso6 de 2.6% a 3.0% en el mismo periodo. Esto se explica,
en parte, por un aumento en el rendimiento del portafolio de inversiones, que
mostrd en promedio 7.59%; cifra ligeramente mayor a la que se obtuvo en el

2013 donde la rentabilidad promedio alcanzé el 7.55%.

Para el 2015 se pronostica un incremento en la cantidad de
jubilados en el SPP, como se puede ver en la Figura 1.1, ademas de
estabilidad para el sector dadas las adecuadas posiciones de capital y

estabilidad de las empresas aseguradoras.

Numero de Jubilados del SPP a Marzo 2015
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Figura 1.1: Jubilados del SPP.
Fuente: Asociacion de AFP, 2015.



Asimismo, se prevé un mayor dinamismo por la recuperacion
del mercado interno y la creciente expansion de una cultura preventiva que
permitiria una rapida evolucion de las primas de seguros brutas en especial,
dado el bajo nivel de penetracion del mercado de seguros en el pais

comparado con el resto de los niveles promedio de América Latina.

En la actualidad, existen empresas, entre nacionales e
internacionales, que se dedican a la creacion de sistemas dedicados al rubro

asegurador en el Pera.

Como se sabe, el Pert tiene un modelo de pensiones muy
parecido al de Chile, es por ello que muchos de los sistemas que se utilizan
en el pais del sur, también se pueden aplicar para el nuestro. Ejemplo de
ello, son las herramientas tecnologias desarrolladas por empresas de

Latinoamérica como se muestra a continuacion:
¢ ACMASOFT

Empresa argentina especializada en el desarrollo a medida de
aplicaciones para diversos rubros, en especial para el mercado de
seguros. Se ha expandido a varios paises de la region desarrollando

diversos aplicativos como son:
Argentina:

Sistema de administracion de Rentas Vitalicias Previsionales, HSBC-
New York Life Seguros de Retiro (Argentina) S.A, SMG LIFE Compafiia
de Seguros de Retiro S.A.

Bolivia:

SIVAR. Sistema Integral de Valuacion Actuarial de Reservas, Sistema
de administracion de Seguros Vitalicios de Provida Seguros.

Cabe mencionar que los sistemas mencionados, no
contemplan la tendencia o la historia de las tasa de ventas al momento de

cotizar, solo consideran los datos referente al cliente en cuestion.



1.1.2 Casos de éxito: Aplicacion de Data Mart y Data Mining

La Inteligencia de Negocios y la Mineria de Datos pueden ser
empleadas por las empresas para incrementar su rendimiento, productividad
y competitividad (INMON., 2005), esto la ha hecho transcender en todos los
campos del mercado y ser adaptable a cualquier tipo o rubro de negocio:

sector salud, sector financiero, sector educativo, etc.

Los avances de la tecnologia de almacenamiento de datos han
contribuido en el aumento del volumen y variedad de informacién que se
encuentra en las bases de datos, esto ha hecho que el andlisis de un gran
volumen de informacién se haya convertido en una tarea rutinaria, compleja
(Bissantz & Hagedorn, 2009; Kamath, 2006) y dificil de realizar manualmente
(Goebel & Gruenwald, 1999).

La mineria de datos trabaja de la mano con los almacenes de
datos, sobre todo en los casos de volumenes de datos muy grandes o de
interrelaciones entre los datos complejas; es decir, que no puedan ser
expresadas en una tabla plana. La mineria de datos entrega informacion util
de una base de datos (CHANG, 2006).

Existen muchos casos de éxito en la aplicacion de esta

tecnologia del tratamiento de la informacion, se muestran los siguientes:

e Prediccion de fuga de clientes desde un enfoque de competencia (Lépez
Herrera, Leandro. Universidad de Chile, 2013): “Para abordar el
problema de retencion de clientes, las firmas utilizan enfoques basados
en técnicas tradicionales de la estadistica y el Data Mining. Para
construir estos modelos, se utilizan datos histéricos sobre el
comportamiento y caracteristicas de la cartera de clientes. Este
problema también puede ser abordado desde un enfoque
microeconémico, modelando la competencia de la industria y
entendiendo la interaccion y decisiones de los agentes participantes. Las
firmas del mercado compiten en precios, descuentos y esfuerzos de

marketing para atraer y retener a los consumidores.”



Modelo de Activacion de Tarjetas de Crédito en el mercado crediticio
ecuatoriano (Pérez Tatamués, Alex. Escuela Politécnica Nacional -
Ecuador, 2014): “Describe una metodologia estadistica basada en
medidas de divergencia, medidas de asociacion, arboles de decision y
regresion logistica, que es muy empleada en la construccion de modelos
de activacion de tarjetas de crédito. Estos modelos toman en
consideracion el habito de consumo actual e historico que tiene un
sujeto, con el fin de predecir la probabilidad de que dicho sujeto realice
al menos un consumo con una nueva tarjeta, en una ventana de tiempo

determinada posterior a la fecha de apertura de la misma.”

Credit Scoring: Evaluacién del riesgo crediticio de la cartera de
microcréditos en una institucion financiera en Uruguay (Arenas Diaz,
Maria. Universidad de la Republica - Uruguay, 2012): “El uso de técnicas
estadisticas de credit scoring permite estimar la probabilidad de
incumplimiento de solicitantes de crédito asi como contribuir a disefiar
politicas crediticias acordes con el nivel de riesgo que puede asumir la
institucion financiera. Con el fin de contribuir a la discusion acerca de si
estos modelos son Utiles para el sector microfinanciero, se ha
confeccionado un modelo de credit scoring para predecir el riesgo
crediticio de la cartera de microcréditos de una institucion financiera en
Uruguay, utilizando de forma complementaria la técnica estadistica de

arboles de decisién y un modelo de regresion logistica.”

Decision Tree-Based technology credit scoring for startup firms: Korean
Case: EI gobierno de Corea del Sur asume una politica de
financiamiento a las nuevas empresas y/o startups con potencial de
crecimiento y tecnologia superior. La investigacion que realizdé (So
Young Sohn, 2012) utilizd tecnologias basadas en arboles de decision
para hallar la calificacion del score de créditos para las nuevas
empresas. El estudio se realizdé con 3,347 casos entre los afios 1,999 y
2004 y se realizaron comparaciones actuariales utilizando 16 variables
independientes, 9 indicadores econdmicos y 10 caracteristicas de

empresas; esto se hizo usando diferentes conjuntos predictores.
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Consecuencia de este estudio, es la mejor capacidad de prediccién de
este score; esto se dio al comparar diferentes métodos de prediccion,
tales como son los arboles de decision, la regresion logistica, analisis de

discriminantes, etc.

Los resultados mas representativos lo obtuvo el arbol de decision (77%
de precision) y la regresion logistica (66% de precision). Cabe mencionar
que, como todo modelo de prediccion basado en arboles de decision, la
muestra no representa toda la diversidad de tipos por empresas nuevas
(para el estudio se utiliz6 empresas del tipo: servicios e industriales), a
esto se le afiade los indicadores econdmicos de impacto para las
empresas en la realidad Coreana, por ello, la posibilidad de utilizar estos

resultados, en otros paises, es limitada.

Classification trees in consumer studies for combining both product
attributes and consumer preferences with additional consumer
characteristics: En la investigacion presentada por (Rosario Romano,
2014), se utiliza el enfoque de arboles de decision para la combinacion
de los atributos del producto y las preferencias de los consumidores,
centrdndose en la segmentacién de consumidores en términos de datos
para determinar la aceptacion de los productos en cada grupo de
consumidores. Los resultados obtenidos del estudio revelaron que el uso
de los éarboles de decision depende de la muestra que permite la
eliminacién de los valores atipicos y son faciles de interpretar dado que
las ramificaciones del arbol sugieren perfiles de consumidores tentativos

a futuro.

Desarrollo de un Modelo de Recomendacion de Compra para Clientes
de una Empresa de Seguros chilena (Méndez, Marcela del Pilar (2013):
En la tesis, se propone el desarrollo de un modelo predictivo de compra
de seguro, con la data e informacion disponible para los clientes de la
linea vida, a fin de mejorar la efectividad de las campafias de venta

cruzada de los seguros de automdovil sobre la cartera de clientes de los



productos de vida, a través de la identificacion y focalizacion de recursos
sobre los clientes con mayor probabilidad de contratacion.

Se aplicé el enfoque KDD de mineria de datos del cual, se considero el
desarrollo de diferentes alternativas de técnicas de modelacion a fin de
comparar los resultados obtenidos, el modelo final estuvo basado en
arboles de decision, elegido tanto por el ajuste de sus resultados como

por decision de la empresa.

El resultado del modelo construido, permite identificar y posicionar de
manera periddica a los clientes que seran referidos al call center de la
empresa, desde donde son contactados para ofrecerles la contratacion

del seguro.

1.2 Bases tedricas
1.2.1 Sistema Privado de Pensiones

El Sistema Privado de Pensiones (SPP) se cre6 mediante Ley
N° 25897: “Ley de creacion del Sistema Privado de Administracion de
Fondos de Pensiones” en 1992, que inicia sus operaciones en junio de 1993.
Fue creado como alternativa al Sistema Nacional de Pensiones (SNP) que
fue administrado por el Instituto Peruano de Seguridad Social (IPSS), y que
se encontraba en declive por las malas administraciones y el uso de la

liquidez del mismo para los déficits fiscales de los gobiernos de turno.

La principal caracteristica del Sistema Privado de Pensiones es
que administra un Fondo de Pensiones bajo la modalidad de Cuentas
Individuales de Capitalizacion (CIC), por lo que la persona recibird una
pension segun los aportes efectuados durante su vida laboral y la

rentabilidad generada por la Administradora de Fondo de Pensiones elegida.

La Administradora de Fondo de Pensiones (AFP) tiene como
objetivo brindar a sus afiliados las prestaciones de pensiones de Jubilacion,
Invalidez, Sobrevivencia y reembolsos de Gastos de Sepelio. La primera

prestacion se brinda a partir de los 65 afios cumplidos por el afiliado o en
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caso el afiliado desee el régimen de Jubilacion anticipada. Por otra parte, las
prestaciones de Invalidez y Sobrevivencia se da a través de una Compafiia
de Seguros que consiste en la obtencion de una pension para los
beneficiarios, en caso de que el afiliado sufra una invalidez temporal o

permanente o fallezca.

Segun el reporte de principales indicadores del sistema privado
de pensiones (SBS, 2015), tanto la cantidad de jubilados y/o pensionistas,
asi como los montos desembolsados para el pago de pensiones han ido
creciendo con el trascurrir de los ultimos 5 afios. Como se puede apreciar en
la Tabla 1.1, entre los meses de enero — febrero 2015, ha tenido un
incremento del 24% por encima de los mismos meses en el afio 2014,
mientras que en la Figura 1.2 se muestra la tendencia al alza con el que el

mercado de rentas vitalicias se proyecta a afios futuros.

Tabla 1.1: Nimero de nuevos pensionistas de jubilacion.

Acumulado Mensual
Ene-Feb 2013 Ene-Feb 2014 Ene-Feb 2013| dic-2014 ene-2015  feb-2015
Jubdacion Anfcpada para
318 291 23 121 133 148
Dezermpleados Ley 29426
Jubiacion Legal 964 873 1070 579 454 586
Jubilacion Anfcdpada Ordinaria 40 44 i} 18 16 23
Pension Minima Ley 27617 162 274 348 269 228 120
Jublacion Anicpada por Riesgo -, 3 87 40 59 28
Reégimen Exfraordinaric
Jubdacion Anficpada para 1 9 0 i i i
Desempleados Ley 27617
Jubiacion Anicpada por Riesgo - 5 10 I 14 20 2
Reégimen Generico
Jubiacion Anfcpadapara ’ 0 0
Diezempleados Ley 28991 ) ) )
Jubiacion Adelantada de
1 | &5 45 35 30
Decreo Ley 19990
Total 1528 1553 1931 1086 973 936|

Fuente: SBS, 2015.
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Figura 1.2: Namero de nuevos pensionistas.
Fuente: SBS, 2015.

Como se ha mencionado anteriormente, el monto de lo
desembolsado para el pago de los pensionistas ha ido incrementando en
21% con respecto a los primeros meses de los afios 2014 y 2015,
respectivamente debido al alza en el niumero de pensionistas de rentas

vitalicias, tal como se muestra en la Figura 1.3.

{En millones de nuevos soles)
Acumulade
2014 - .

Ereres Bt vy
Renta Temporal con Rent Vilalicia Diferida 17123 2585 2924 131
REJA 29426 - Renfa Vilalicia Diferida 3769 M4 BB2 259
Jubilacién Anficipada - Régimen Exfraordinario 1097 113 401 2545
Refiro Programado 1184 19,2 208 B4
REJA 29426 - Renta Temporal 1098 185 188 16
Renfa Viialicia Familiar 89,7 88 16,7  B93
REJA 29426 - Refro Programado 50,3 82 85 6.7
Otros Egresos 79 120 90 (24.7)
Total 26431 3909 4749 N5

Figura 1.3: Egresos de fondo de pensiones para el pago de pensionistas.
Fuente: SBS, 2015.



1.2.2 Inteligencia de negocios

El primero que acufio el término de Inteligencia de Negocios o
“Business Intelligence” (Bl) fue Howard Dresner (Gartner, 2012) para
describir un conjunto de conceptos y métodos que mejoraran la toma de
decisiones. Mediante el uso de las tecnologias y metodologias del BI, se
pretende convertir datos en informacion y a partir de la informacion, ser
capaces de descubrir conocimiento. Del glosario de términos de Gartner
(2012) se extrae la siguiente definicién: “Bl es un proceso interactivo para
explorar y analizar informacion estructurada sobre un area (normalmente
almacenada en un “datawarehouse”), para descubrir tendencias o patrones,
a partir de los cuales derivar ideas y extraer conclusiones. El proceso de Bl
incluye la comunicacién de los descubrimientos y efectuar los cambios. Las

areas incluyen clientes, proveedores, productos, servicios y competidores.”

De acuerdo con Ranjan, Jayanthi (2009) el objetivo principal del
Bl es ayudar a las empresas a tomar decisiones que mejoren su rendimiento
e impulsen su ventaja competitiva en el mercado. Pero es comun una larga
brecha entre la informacién que los responsables en la toma de decisiones
requieren, y las grandes cantidades de datos que las organizaciones
recopilan cada dia. Para saltar de esta brecha, las organizaciones hacen
significativas inversiones en desarrollar sistemas de Bl para convertir los

datos originales en informacion de utilidad.

El Bl es util para todas aquellas personas de una organizacién
gue tengan que tomar decisiones, depende de qué preguntas requieran
responder, se establecera el modelo de Bl necesario y para hacerlo posible,
se requiere de una serie de componentes. En la Figura 1.4, observamos los

distintos componentes de la Inteligencia de Negocios:
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Figura 1.4: Componentes de Inteligencia de Negocios.
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Fuente: Ranjan, Jayanthi, 2009

OLAP (On-line analytical processing): Se refiere a la manera como los
usuarios del negocio pueden utilizar herramientas sofisticadas que
permitan la navegacion entre las dimensiones. Provee vistas de
negocio multidimensional.

Andlisis avanzado: Hace referencia a la mineria de datos, la
prospeccion y el andlisis predictivo; este andlisis toma ventaja de las
técnicas de analisis estadistico para predecir o proveer medidas
acertadas sobre los hechos.

Administracion del rendimiento corporativo: Es una categoria en
general, utilizada para mostrar los dashboards que contienen las
métricas combinadas del negocio.

Inteligencia de Negocios en tiempo real: Permite a la organizacion la
distribucion de las métricas a través de emails, mensajeria, sistemas
y/o pantallas interactivas.

DataWarehouse: Soporta la propagacion fisica de los datos
almacenando todos los datos de la organizacion para su integracion,

limpieza, agregacion y consulta. También puede contener los datos
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operacionales que pueden ser definidos como un conjunto
actualizable de datos integrados para ser usado en la toma de
decisiones tacticas a nivel organizacional.

o Data Marts: Es una coleccién de datos organizados para soportar la
toma de decisiones dentro de un departamento o area en especifico en
la organizacion

o Data Source: Las fuentes de datos o “Data Source” pueden ser bases
de datos relacionales u otras estructuras de datos que soporten las
aplicaciones utilizadas en la organizacion como tablas, archivos planos
o informaciéon no estructurada como archivos planos o informacion

multimedia.

1.2.2.1 DataWarehouse y Data Mart

De acuerdo con (Reig, J et al, 2004) un Data
Warehouse proporciona una vision global, comun e integrada de los datos
de la organizacion, independientemente de como se vayan a utilizar,
posteriormente, por los consumidores o usuarios, con las propiedades

siguientes: estable, coherente, fiable y con informacién histérica.

Al abarcar un ambito global de la organizacién y con un
amplio alcance historico, el volumen de datos puede ser muy grande
(centenas de terabytes), mientras que un Data Mart como un subconjunto
de los datos del DataWarehouse, tiene el objetivo de responder a un
determinado andlisis, funcion o necesidad y con una poblacién de usuarios
especifica. Al igual que en un DataWarehouse, los datos estan estructurados
en esquemas de estrella o copo de nieve y puede ser dependiente o

independiente de un DataWarehouse.

Ante lo expuesto, se puede decir que la diferencia entre
ambos conceptos es su alcance. El Data Mart estd pensado para cubrir las
necesidades de un grupo de trabajo o de un determinado departamento

dentro de la organizacion. Es el almacén natural para los datos
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departamentales. En cambio, el ambito del DataWarehouse es la
organizacion en su conjunto. (De los Angeles, 2005).

Asi se van solucionando los problemas de negocio mas
especificos, conociendo aspectos importantes como quién o quiénes son los
clientes que mas beneficios producen. Ofreciendo este concepto no es
necesario remitirse a toda la informacién, se trata de obtener respuestas a
preguntas. Para un mayor entendimiento de un Data Mart, se puede
mencionar los elementos que lo conforman:

e Metadata: detalla las tablas que existen, asi como las columnas y
atributos de cada una de ellas y facilitan la labor de entendimiento y
comprensién a los programadores del Data Mart.

e Middleware: asegura la correcta unién y conectividad entre los
componentes de la estructura del Data Mart, es decir, que la
informacién pueda integrarse.

e Mecanismos de extraccion: realizan consultas a la informacion
almacenada en el repositorio con el fin de conocer tendencias,
proyecciones, comportamientos, estadisticas o indicadores de un
tema o entidad en particular que sean necesarios en la toma de
decisiones de los usuarios finales.

e Mecanismos de carga: para la carga de datos hacia un Data Mart, se
pueden utilizar procesos batch, procesos ETL, procesos OLAP o

simples querys de lenguaje SQL.

1.2.2.2 Data Mining

La mineria de datos se refiere a la extraccion de
conocimiento a partir de grandes cantidades de datos, sobre los que se
aplican métodos inteligentes con el fin de extraer patrones interesantes.
Dichos datos pueden estar almacenados en bases de datos, almacenes de
datos u otros repositorios de informacion.

El proceso de descubrimiento del conocimiento incluye
la limpieza, integracion, seleccion, transformacion y mineria de los datos
para una posterior evaluacion de patrones y presentacion del conocimiento.
(Valcércel, 2004).
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La mineria de datos provee métodos automaticos para
descubrir patrones en los datos. Las aplicaciones de mineria de datos
absorben y correlacionan los datos de una manera comprensible, contrario a
lo que hacen los analistas humanos quienes son guiados por sus instintos de
una manera secuencial. Las organizaciones que comunmente se benefician
de la mineria de datos son las que:

e Cuentan con un gran volumen de datos.

e Tienen comunidades de colaboradores que necesitan entender los
datos, pero no estan preparados en temas de estadistica.

e Tienen datos organizacionales complejos en su naturaleza, es decir,

detallados y multifacéticos, con complejas relaciones entre ellos.

1.2.3 Metodologias
1.2.3.1 Metodologias para Data Mart

a) Metodologia de Kimball
La metodologia Kimbal et al. (1998), se basa en el ciclo de Vida
Dimensional del Negocio. Tiene cuatro principios basicos:

e Centrarse en el negocio: en la identificacién de los requerimientos
del negocio y su valor asociado, y usar estos esfuerzos para
desarrollar relaciones soélidas con el negocio.

e Construir una infraestructura de informacion adecuada: disefiar una
base de informacion unica, integrada, facil de usar, de alto
rendimiento.

e Realizar entregas en incrementos significativos: crear el almacén de
datos (DW) en incrementos entregables en plazos de 6 a 12 meses.

e Ofrecer la solucidbn completa: proporcionar todos los elementos

necesarios para entregar valor a los usuarios de negocios.

b) Metodologia de Inmon

En la metodologia propuesta por (Inmon, 2002), el disefio de un
Datawarehouse comienza con la introduccién de datos en el mismo, debido

a las grandes cargas de datos que deben hacerse antes de su introduccion
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en el Datawarehouse, dependiendo de ello la eficiencia de estos sistemas
para acceder a los datos.

Esta metodologia es utilizada con frecuencia para los Datawarehouse
a nivel empresarial, que involucran desde un inicio todo el &mbito
corporativo, sin centrarse en un incremento especifico hasta después de

haber terminado completamente el disefio del Datawarehouse.

En su filosofia, un Data Mart es solo una de las partes del
Datawarehouse y son dependientes del depdsito central de datos y, por lo
tanto, se construyen después de él. El enfoque de Inmon de desarrollar una
estrategia de Datawarehouse es identificar las areas principales, desde el
inicio del proyecto para asegurar una solucion integral, ya que esto ayuda a
evitar la aparicion de situaciones inesperadas que puedan poner en peligro
el proyecto, debido a que se conoce con antelacion y exactitud la estructura
gue presentaran los principales nucleos del desarrollo. Ello permitird enfocar
los esfuerzos del desarrollo actual para ser compatibles con los
subsiguientes.

1.2.3.2 Metodologias para Data Mining
a) Metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining)
La metodologia propuesta por (Chapman et al, 2000), esta estructurada
en un proceso jerarquico, compuesto por tareas descritas en cuatro niveles

diferentes de abstraccién, que van desde lo general a lo especifico.

CRISP-DM propone, en el nivel méas alto, seis fases para el proceso de
mineria de datos: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos,

preparacion de los datos, modelado, evaluacién e implementacion.

b) Metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases)
Como se presenta en (Fayyad et al, 1996), el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos “KDD”, se utilizan métodos de Data Mining

para extraer lo que se considera conocimiento de acuerdo con la
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especificacion de medidas y umbrales, y se utiliza una base de datos en

conjunto con el pre-procesamiento requerido, el muestreo, y la

transformacioén de la base de datos.

Se consideran cinco etapas:

Seleccion: esta etapa consiste en la creacién de un conjunto de datos
de destino o concentrarse en un subconjunto de variables o muestras
de datos, en el que se va a realizar el descubrimiento.
Pre-procesamiento: esta etapa consiste en la limpieza de datos de
destino y el pre procesamiento con el fin de obtener datos consistentes.
Transformacion: consiste en la transformacién de los datos mediante
meétodos de reduccion de dimensionales o de transformacion.

Mineria de datos: esta etapa consiste en la busqueda de patrones de
interés en una forma de representacién particular, dependiendo del
objetivo de Data Mining (por lo general, la prediccion).

Interpretacion / Evaluacion: consiste en la interpretacion y evaluacion

de los patrones extraidos.

Metodologia SEMMA
(Sample, Explore, Modify, Model and Assess)

El acronimo SEMMA significa Muestra, Explorar, Modificar, Modelar,

Evaluar, y se refiere al proceso de realizacion de un proyecto Data Mining. El

Instituto SAS propone un ciclo con cinco etapas para el proceso:

Muestra: consiste en el muestreo de los datos mediante la extraccion
de una porcion de un gran conjunto de datos suficientemente grande
gue contenga informacion significativa, pero lo suficientemente
pequefio para manipularla rapidamente.

Explorar: consiste en la exploracion de los datos mediante la
busqueda de tendencias y anomalias imprevistas con el fin de obtener
una mayor comprension.

Modificar: consiste en la modificacion de los datos mediante la
creacion, seleccion y transformacion de las variables para enfocar el

proceso de seleccion de modelo.
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1.3

Modelar: consiste en el modelado de los datos al permitir que el
software busque autométicamente una combinacion de datos que
predice de forma fiable el resultado deseado.

Evaluar: consiste en la evaluacion de los datos mediante la evaluacion
de la utilidad y la fiabilidad de los resultados del proceso de Data
Mining y estimar su funcionalidad.

Definicion de términos basicos

1.3.1 Sistema Privado de Pensiones

Administradora de Fondos de Pensiones:

Empresa privada constituida con el objeto exclusivo de administrar los
Fondos de Pensiones de los trabajadores que se encuentran afiliados a
esta y de otorgar las prestaciones de jubilacion, invalidez,
sobrevivencia y gastos de sepelio en el Sistema Privado de Pensiones
(SPP)

Bono de reconocimiento:

Documento (Titulo Valor) mediante el cual el Estado reconoce al
trabajador que decidié pasarse al SPP, las aportaciones que realizé al
SNP.

Cuenta individual de capitalizacion:

El afiliado, a lo largo de su vida laboral aporta el dinero que serviran
directamente para el pago de su pensién (CIC), este siempre
permanece en una cuenta personal por cada trabajador.

Jubilacioén:

Beneficio al cual acceden los afiliados al SPP que cumplen con
alcanzar los sesenta y cinco (65) aflos de edad o, alternativamente,
cumplen los requisitos de acceso a una jubilacion anticipada, con
garantia estatal o sin ella. En virtud de la jubilacidn, el afiliado elige
libremente contratar una pensién o bien con su AFP o con alguna
empresa de seguros que le pueda ofrecer un producto que se adecue a
sus necesidades particulares.

Mercado electronico de rentas y retiros (MELER): Plataforma

electrénica de contratacion, de propiedad de la Superintendencia, a la
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cual los afiliados o beneficiarios, a través de las AFP, y las empresas
de seguros, concurren a fin de contratar algun producto previsional
materializado en una pension.

Tasa de cotizacion de rentas vitalicias (0o Tasa de venta): Es la tasa
utilizada por la empresa de seguros para calcular el capital requerido
de las pensiones bajo la modalidad de renta vitalicia a otorgar al
afiliado y/o sus beneficiarios, de ser el caso. Esta tasa es fijada
libremente por las empresas de seguros.

Tipos de jubilacion:

Como se puede apreciar en la Tabla 1.2, los tipos de jubilacion se
diferencian, principalmente, en el cumplimiento en los requisitos que
estos solicitan. Los tipos de jubilacion que tiene el Sistema Privado de

Pensiones son los siguientes:
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Tabla 1.2: Tipo de jubilacion: Requisitos principales.

Tipo de Jubilacion

Jubilacion por edad

legal

Jubilacién

Requisitos principales

Estar afiliado a una AFP y
Tener 65 afios de edad.

Célculo de pension >= al 50% del

Datos adicionales

Los afios cumplidos

en meses y dias.

Evaluacion de acceso

promedio de las remuneraciones de

Anticipada o en base al Retiro
o Ultimos 120 meses.
Ordinaria ) L Programado.
Densidad de Cotizacion : 60%
Edad: 55 afios (varones) y 50 afios
o (mujeres) ) .
Jubilacion Si pensibn es < a
o Desempleado: 12 meses y
Anticipada por RMV: Devolucién

consecutivos o mas.
Desempleo (REJA) = 50% de la CIC.
Pension calculada resulte >= a
RMV.

Realizar aportes complementarios a ) )
5 Mismo universo de
la CIC a razon de:

Jubilacion A, trabajadores del
o | 4% en caso de Mineria (reduce 2 _
Anticipada Riesgo régimen anterior.

o afos respecto de la edad legal de
- Régimen Reduce la edad de

jubilacién)

Genérico jubilacién por cada 36

2% en caso de Construccion Civil
4 meses de aporte.
(reduce 1 afio respecto de la edad

legal de jubilacién)

Elaboracion: los autores.

Modalidades de Jubilacién:

En el Sistema Privado de Pensiones existen 5 modalidades de pension

vigentes, estas influyen en el modo en el que el jubilado recibira su

pension mensual y la rentabilidad que esta ultima tendra a lo largo del
tiempo.

» Retiro Programado: El afiliado mantiene propiedad de la CIC.
Efectia retiros mensuales contra el saldo de dicha cuenta. Los
fondos que no se lleguen a utilizar constituyen herencia siempre y
cuando no queden beneficiarios. Es otorgado por la AFP y es la

Unica opcion revocable.
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Afiliado
I

Acceso  (Retiro Progra madci ;
Contribucion e )

|

Afiliaciong y

AFP Pensionista
. .
Y

Los fondos son de propiedad del afiliado

Figura 1.5: Retiro Programado.
Elaboracioén: los autores.

» Renta Vitalicia Familiar: Se contrata con una empresa de seguros
el pago de una renta mensual hasta el fallecimiento del afiliado y el
pago de pensiones de sobrevivencia al fallecimiento del titular de la

cuenta. La CIC pasa a ser propiedad de la Empresa de Seguros.

Afiliado Compaiiia de Seguros
l Acceso Pt i -~
Afiliacién Contribucién | { Renta Vitalicia
AFP Pensionista
L Al A

T
Los fondos son de
propiedad del afiliado

T
Los fondos son de
propiedad de la
compariia de seguros

Figura 1.6: Renta Vitalicia Familiar.

Elaboracion: los autores.

» Renta Temporal con Renta Vitalicia Diferida: El fondo se divide en
dos: Una parte queda en la AFP para que pague una Renta
Temporal por maximo 2 afios; y vencido este plazo empieza a pagar

(Renta Vitalicia Familiar) una compafiia de seguros. Es irrevocable.
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Afiliado Compaﬁu1 de Seguros
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Contribucién ( i | \Renta Vitalicia/
Afiliacion @ | Renla femporals | “T- 2
AFP f
Pensionista
\ A A
1 1
Los fondos son de Los fondos son de
propiedad del afiliado propiedad de la
compafiia de seguros

Figura 1.7: Renta Temporal con Renta Vitalicia Diferida.
Elaboracion: los autores.

» Renta Mixta: El fondo de la CIC se divide en partes iguales. El 50%
gueda en la AFP (Retiro Programado) y al mismo tiempo, con el otro
50% se paga una Renta Vitalicia a cargo de una empresa de
seguros. La pension total correspondera a la suma de los montos de
pensién percibidos por cada una de las modalidades. Es irrevocable.

Afiliado AFP/ Comparniia de Seguros
l Acceso Retiro Programado
Afiliacion Contribucion T Renta Vitalicia
L 4 b
l I |
I'
Ambas se pagan AFP Pensionista
simultaneamente | A N
T ! o
Los fondas son de Los fondos son de propiedad del
propiedad del afiliado afiliado/ comparifa de seguros

Figura 1.8: Renta Mixta.

Elaboracion: los autores.

» Renta bimoneda: El afiliado contrata dos (2) Rentas Vitalicias de
manera simultanea; Una en moneda nacional (S/) y la otra en
dolares americanos (US$), ambas otorgadas por la misma empresa
de seguros. La pension total correspondera a la suma de los montos

percibidos por cada una de las monedas. Es irrevocable.
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Afiliado Compariia de Seguros
Acceso “Renta Vitalicia S/.)"
v e —— i3
Afiliacion Contribucion Renta Vitalicia (USS) >
® I - e — — -
A 4
AFP Pensionista
L Al A
! 1
Los fondos son de Los fondos son de
propiedad del afiliado propiedad de la
compaiiia de seguros
Figura 1.9: Renta Bimoneda.
Elaboracién: los autores.
.Sistema Privado de Pensiones u Sistema Nacional de

Pensiones?

Las diferencias mas notorias entre ambos sistemas de pensiones se

pueden observar en la Tabla 1.3.
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Tabla 1.3: Diferencias entre SPP y SNP.

Caracteristicas

Modelo

Administracion

Alcance

Tasa Aporte

Prestaciones

Definicion

Pensién

Productos

Posibilidad de

Herencia

Sistema Nacional de

Pensiones

Reparto Simple (Beneficio
Definido)

Oficina de Normalizacién

Previsional (ONP)

Sistema Privado de

Pensiones

Capitalizacion Individual

AFP’s

En ambos casos: Trabajadores, cualquiera sea la modalidad

de trabajo que realicen.

Eleccion del sistema: Voluntaria por parte de trabajadores

dependientes e independientes.

13%. Recaudacién va un

fondo comun.

Jubilacién, invalidez, viudez,
orfandad, ascendencia vy

capital.

En funcion a los afios de
aportacion 'y remuneracion
promedio. Si no se alcanza
cuando menos 20 afios no

existe derecho a pension.

Renta Vitalicia

No

Elaboracion: los autores.
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10% aporte obligatorio.

Comision AFP (% variable)
Prima de seguro de
invalidez o sobrevivencia (%

variable)

Jubilacién, invalidez,
sobrevivencia y gastos de
sepelio.

En funcion al saldo,
producto y grupo familiar.
Siempre se otorga una
pensién con lo que hubiera

acumulado en la cuenta.

Retiro Programado, Rentas

Vitalicias con diferentes

opciones de proteccion,

duraciéon y moneda.

Si, respecto del saldo que
guedara en la cuenta si es

gue no tiene beneficiarios.



Como se aprecia en el cuadro comparativo, la eleccién del
sistema a elegir estd ligado a muchas variables que van desde lo
econdmico, profesional y social. Un afiliado al SNP puede cambiarse al SPP,

pero no en el sentido contrario.
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CAPITULO I
METODOLOGIA

En toda investigacion, tecnologica o cientifica, es absolutamente
fundamental la prueba, hasta un nivel prefijado de confianza (Palacios
Quichiz, 2012). En el presente capitulo se indican y describen los costos de
los materiales, los recursos y la rentabilidad esperada del proyecto; asi
también, se muestran las diversas metodologias que son aplicables para el
desarrollo de un Data Mart y Data Mining, comparandolas entre ellas, y

hallar la mas adecuada para la elaboracion de este proyecto.

2.1 Materiales
2.1.1 Recursos humanos

En la presente tesis, participardn dos (2) personas que
desempeniaran los roles de Gestor de Proyecto, Analista funcional y Analista

de Base de Datos.
2.1.2 Hardware

En la tabla 2.1, se detallan los recursos de hardware que

requieren para la implementacién del proyecto.
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Tabla 2.1: Recursos de hardware

Equipo Detalle Cantidad
Intel Xeon E5-2640, 16 GB de RAM y
Servidor Data Mart 1
1TB disco
Laptop Intel core i3, 8 GB de RAM 1
PC estacion AMD PHENOM 2 X4, 6GB de RAM 1

Elaboracion: los autores.

2.1.3 Software

Con respecto al software a utilizarse en la tabla 2.2, se

especifican la cantidad de licencias y tipos de software requeridos.

Tabla 2.2: Recursos de software.

Software Tipo Licencias
IBM SPSS 22 Software estadistico 1
SQL Server 2008 R2 Sistema Gestor de BD 1
Microsoft Office 2013 Software de Oficina 2

Elaboracion: los autores.

2.1.4 Presupuesto

De los recursos mencionados en los puntos anteriores, se debe
considerar que el hardware y las licencias de software son proporcionados
por la empresa donde se desarrolla la presente tesis, que seran

mencionados para el calculo de la rentabilidad del proyecto.

De acuerdo con el cronograma del proyecto se estima una
duracion de 66 dias para su realizacion. (Ver Anexo 2: Cronograma del

Proyecto).
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2.1.4.1 Costos de Personal

Para la ejecucion del proyecto, se necesitara de los roles
gue desempefiara del personal humano. En la tabla 2.3, se detallan los roles

y costos para el proyecto.

Tabla 2.3: Costo de los recursos humanos.

Recurso Horas dedicadas | Costo por Hora Costo Total
Gestor de Proyecto 90 S/. 80.00 S/. 7,200.00
Analista Funcional 110 S/. 60.00 S/. 6,600.00
Analista de Base de Datos 110 S/. 60.00 S/. 6,600.00
TOTAL S/. 20,400.00

2.1.4.2 Costos directos

Dentro de los costos directos son aquellos necesarios

Elaboracion: los autores.

Tabla 2.4: Costos directos.

para la implementacién del proyecto y que participan directamente en el

desarrollo de la actividad. Se muestran en la siguiente tabla 2.4.

Nombre Tipo Cantidad Costo Total
Servidor Data Mart HW 1 S/. 20,000.00
Laptop HW 1 S/. 2,000.00
PC estacion HW 1 S/. 4,000.00
IBM SPSS 22 Licencia SW 1 S/. 16,500.00
SQL Server 2008 R2 Licencia SW 1 S/. 24,000.00
Microsoft Office 2013 Licencia SW 2 S/. 500.00
TOTAL S/. 67,000.00
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2.1.4.3 Costos indirectos
Estdn conformados por los servicios que se utilizan,
indirectamente, y que permiten el desarrollo del proyecto. Se detallan en la
tabla 2.5.

Tabla 2.5: Costos indirectos.

Materiales y Servicios Costo Mensual Total Anual
Internet S/. 140 S/. 1,680.00
Utiles de oficina S/. 50 S/. 600.00
Alquiler Oficina S/. 600 S/. 7,200.00
Otros S/. 40 S/. 4,000.00
TOTAL S/.9,960.00

Elaboracion: los autores.

2.1.4.4 Costos de Operacion

Como se muestra en la tabla 2.6, estos costos estan
conformados por las licencias de software y el mantenimiento de los
equipos.

Tabla 2.6: Costos de operacion.

Importe Costo Anual
Licencia SQL Server 2008 R2 S/. 24,000
Licencia IBM SPSS S/. 16,500
Mantenimiento S/. 8,000
TOTAL S/. 48,500

Elaboracion: los autores.

2.1.5 Ingresos

Los ingresos seran estimados de acuerdo con el ratio de
rentabilidad que obtiene la empresa sobre sus inversiones, que actualmente

oscila entre 9% a 10% de acuerdo a (Class & Asociados, 2015).

Para el célculo del ingreso por rentas vitalicias anuales del

proyecto se realizdé una estimacion de 10 ventas en un mes, con un CIC en
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valor promedio de S/. 200,000 debido a que representa un valor significativo
para que la empresa realice una oferta ver tabla 2.7.

Tabla 2.7: Estimacion de las primas de seguros anuales.

Cantidad ) Ingreso por RV Ingreso por
CIC Promedio
Vendida Mensual RV Anual
10 S/. 200,000 S/ 2,000,000 S/ 24,000,000

Elaboracion: los autores.

El margen de contribucion del proyecto fue obtenido calculando
el 9% del retorno sobre la inversién realizada, para esto se tomé el monto
proveniente de los CIC ganados al cerrar una venta, ya que ellos seran
utilizados para que la empresa realice inversiones durante el ejercicio ver
tabla 2.8.

Tabla 2.8: Estimacién del margen de contribucién del proyecto.

Margen de Contribucion Mensual Margen de Contribuciéon Anual

S/. 180,000 S/. 2,160,000

Elaboracion: los autores.

En cuanto la estimacién del VAN, se tiene el siguiente cuadro
graficado en la Tabla 2.9:
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EVALUACION DEL BENEFICIO DE LA IMPLANTACION DEL PROYECTO PARA LA PREDICCION DE LA TASA DE VENTAS EN RENTAS VITALICIAS

Tabla 2.9: Estimacion del VAN.

(ENSI) ()
Afio 0 Afio 1 Afio 2 Aiio 3 Afio 4 Afio 5 Ao 6 Afo 7 Aiio 8 Afio 9 Aiio 10
Ingresos
Margen de Coniribucidn 5/. 2160,000) S/ 2,160,000 S/ 2,160,000 S/ 2,160,000 S/ 2,160,000 5/ 2160000 S/ 2160000 S 2160000| S/ 2160000 S/ 2160,00:d
Total S/ 2160000 S, 2160000( 5. 2160000( S/ 2160,000| S 2160,000| S/ 2160,000( S/ 2160,000( S5/ 2160000( S5/ 2160,000( 5. 2160,000
Costo de la Operacion
Inversiones S/ 87400
Cperacion S/, 48 500 S/, 48 500 S/, 48,500 5/. 48,500 5/. 48 500 5. 48 500 S/, 48 500 S/, 48,500 5/. 48,500 5/. 48,500
Gasios 5/, 9,960 5/. 9,960 S/, 9,960 S/, 9,960 5/, 9,960 5/, 9,960 5. 9,960 S/, 9,960 S/, 9,960 5/, 9,960 S5/, 9,960
Total S/ 97,360 5/, 58,460 5/, 58,460 S/ 58,460 S/ 58,460 S/ 58 460 5/ 58,460 5/, 58,460 S/ 58,460 S/ 58,460 S/ 58 460
Flujo Neto S/ 0T 360| S/.2101540| S/.2101540| S/.2101540| S/.2101540| S/ 2101540 S/.2101540 S/.2101540 S/.2.101540 S/ 2101540 Si 2101540
TMAR 10%
VAN 5 ANOS| S/.7.869,130
VAN 8 ANOS| S/.11.114.201
VAN 10 ANOS| S/. 12,815,694

{*) A una estimacion de rentabilidad sobre la inversion, por el proyecto, del 9% anual.

Elaboracion: los autores.
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2.2 Métodos
Para el desarrollo del proyecto se explican las metodologias

seleccionadas, asi como los criterios de seleccidn para cada una ellas.

2.2.1 Metodologia para el Desarrollo del Data Mart
Para la elaboracién del Data Mart, se utilizar4 la metodologia
Kimball, que se basa en el ciclo de Vida Dimensional del Negocio.
Tiene cuatro principios basicos:
e Centrarse en el negocio
e Construir una infraestructura de informacion adecuada
e Realizar entregas en incrementos significativos

e Ofrecer la solucién completa

Contiene cuatro etapas definidas, como se muestra en la Figura 2.1:

Planificacion

Implementacion

Figura 2.1: Etapas de la Metodologia Kimball.
Fuente: Kimball et al, 2008.
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e Etapas de la metodologia de Kimball

a) Planificacion

Determina el propésito del proyecto de B, sus objetivos especificos y
el alcance del mismo, los principales riesgos y una aproximacion

inicial a las necesidades de informacion.

b) Analisis
Define los requerimientos del negocio, sienta las bases para
identificacion de los procesos y las dimensiones a implementar.

c) Disefio

Crea un modelo dimensional e iterativo a partir de los procesos

identificados en la etapa anterior.

v' Elegir el proceso de negocio.
v' Establecer el nivel de granularidad.
v’ Elegir las dimensiones.

v’ |dentificar medidas y las tablas de hechos.

d) Implementacion

Selecciona las herramientas, tanto software como hardware, y la
solucion de Inteligencia de Negocios para la extraccion de la

informacion.

Para la seleccion de la metodologia de Kimball se realizé un
cuadro comparativo como se muestra en la tabla 2.10, entre ellos y luego se
procedié a realizar la ponderacion como se detalla en la tabla 2.11, y que
permite determinar la mas adecuada para el proyecto.
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Tabla 2.10: Comparacion de metodologias para Data Mart.

Metodologia

Kimball

Inmon

Enfoque general

Bottom-up

Top-down

Estructura de la Arquitectura

Data Marts por proceso de

negocio.

Toda la empresa (atdbmico)

Complejidad

Mediana

Alta

Orientacién de datos

Orientado a procesos

Orientado a datos

Accesibilidad del usuario

] Alta Baja
final

Solucion que facilita la Solucién técnica basada en
Objetivo consulta de datos por los métodos y tecnologia

usuarios.

comprobada.

Elaboracion: los autores.

La ponderacion realizada fue a base de la informacién y enfoque

que se tiene del negocio, y tener en cuenta que se sitla en un area

especifica.

Tabla 2.11: Ponderacion por metodologia Data Mart.

Metodologia Kimball Inmon
Enfoque general 4 3
Estructura de la Arquitectura 4 3
Complejidad 3 4
Orientacion de datos 4 3
Accesibilidad del usuario
final > 3
Objetivo 4 3
Total 24 19

Elaboracion: los autores.
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La metodologia que mejor se adecua a las necesidades del

proyecto es Kimball, segun los resultados que se muestran en la Tabla 2.10
y Tabla 2.11

2.2.2 Metodologia de Data Mining

Para el desarrollo de proyectos que utilizan técnicas de Data

Mining, se tienen varias metodologias reconocidas. Para este proyecto se

utilizara la metodologia CRISP-DM.

Comprension del — Comprension de
negocio ooece los datos
< }

% Preparacion de
. los datos

Modelado

o J
Implementacién R S
:
.
Evaluacion

fp—

Figura 2.2: Fases del modelo de referencia CRISP-DM.
Fuente: Chapman et al, 2000.

Como se muestra en la Figura 2.2, las seis fases que componen

el proceso de mineria de datos para esta metodologia son:

Comprension del negocio: En esta fase, se determinan los
objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva del
negocio, que definen el problema de mineriay el plan de trabajo.

Comprension de los datos: Fase que consiste en la recoleccion de
datos que se utilizard en el proyecto y la familiarizacion con los

mismos
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e Preparacion de los datos: Comprende aquellas actividades de
tratamiento de los datos para construir la vista que se puede
explotar o conjunto de datos finales sobre los cuales se aplicaran
las técnicas de mineria.

e Modelado: En esta etapa, se aplican las diversas técnicas y
algoritmos de mineria sobre el conjunto de datos para obtener la
informacion oculta y los patrones implicitos en ellos.

e Evaluacion: Fase en la que se analizan los patrones obtenidos en
funcion de los objetivos organizacionales. En esta etapa, se
deberia determinar si se ha omitido algun objetivo importante del
negocio.

e Implementacion: Consiste en la comunicacién e implementacion
del nuevo conocimiento, que debe ser representado de forma

comprensible para el usuario.

Para la seleccién de la metodologia CRISP-DM, se realizé un
cuadro comparativo, como se muestra en la tabla 2.12, luego se procedio a
realizar la ponderacién entre ellos como se detalla en la tabla 2.13, y que
permite precisar la mas adecuada para el proyecto.
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Tabla 2.12: Comparacion de metodologias para Data Mining.

PASOS KDD SEMMA CRISP-DM
Determinar los objetivos
Planificacion Pre KDD - y requerimientos del

proyecto

Seleccién de

Datos

Creacion de un
conjunto de datos de

destino

Realizar el muestreo de
datos mediante extraccion

de informacion significativa

Limpieza de
Datos

Limpieza de Datos
para obtener datos
consistentes

Explorar los datos
mediante la basqueda de

tendencias y/o anomalias

Recoleccion de datos a
utilizar en el proyecto
para facilitar su

comprension

Transformacion

Utilizar métodos de
reduccion de

dimensién de datos

Modificar los datos
mediante la transformacion

de variables

Comprende las
actividades de
tratamiento de datos
sobre el cual se aplicara

las técnicas de DM

Modelado

Busqueda de
patrones
dependiendo del
objetivo

Busqueda de
combinaciones de datos a

predecir

Se aplican técnicas y
algoritmos de DM sobre
el conjunto de datos
buscando patrones

implicitos

Evaluacion

Interpretacion y
evaluacion de los

patrones extraidos

Evaluacion de los datos por
utilidad y confiabilidad de

los resultados

Se analizan los patrones
obtenidos en funcién de

los objetivos planteados.

Implementacién

Post KDD

Implementacién del

nuevo conocimiento

Elaboracion: los autores.
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Tabla 2.13: Ponderacion por metodologia.

PASOS KDD SEMMA [CRISP-DM
Planificacion 3 0 5
Seleccion de Datos 4 3 4
Limpieza de Datos 4 4 4
Transformacion 4 3 4
Modelado 3 3 5
Evaluacion 4 4 5
Implementacion 3 0 4
Total 25 17 31

Elaboracion: los autores.
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CAPITULO 1l
DESARROLLO DEL PROYECTO

Para el desarrollo del proyecto, debido al alcance y a la funcionalidad
del mismo, se han definido dos etapas:
e Desarrollo de la Evaluacion predictiva (Predictor)

e Desarrollo del Data Mart

Cabe mencionar que, si bien es cierto, la funcionalidad de ambas partes
del proyecto es paralela, estas herramientas se integran para cubrir todas las
necesidades desde el punto de vista de la informacién y de método, para

asi, alcanzar la mayor eficacia del calculo de la Tasa de Venta.

3.1 Desarrollo de la evaluacién predictiva (PREDICTOR)

En la presente tesis, se propondra la creacién de un método (algoritmo
junto con las reglas del negocio de la empresa aseguradora) que permita la
prediccibn de la mejor tasa de venta para las cotizaciones en Rentas
Vitalicias, mejorando la generaciébn de cotizaciones para los futuros
pensionistas. Para ello se detallaran las etapas de la metodologia CRISP-
DM aplicadas al proyecto.
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3.1.1 Comprension del Negocio
El proceso de venta de una renta vitalicia se inicia desde que el
afiliado solicita su jubilacion a su AFP, independientemente, de la modalidad
y el tipo que sea. Una vez realizada la solicitud, por norma dictada por la
SBS, la AFP notifica la jubilacion a las empresas aseguradoras y se

comienza el proceso detallado en la Figura 3.1:

Figura 3.1: Flujo de venta de renta vitalicia.

"u'.
l Y
1
.
Afiliado presenta solicitud de Jubilacion AFP aprueba solicitud de jubilacion
»-— B
MELER AFP carga la solicitud de jubilacién via MELER
>
, . Ci tizaciones en MELER
EESS descargan informacion|diaria Genera cotizacion arga cotizaciones =n
) [
- ‘1|
|
a3
[
' ‘\ ()J ﬁ
Se presentan las cotizaciones al afiliado 5¢ llega a un acuerdo con AFP o EESS

Elaboracion: los autores.

Como se aprecia en la Figura 3.1, el proceso de venta de una
renta vitalicia comienza cuando el afiliado a alguna AFP solicita su jubilacion
a dicha entidad, esta Ultima procede con la aprobaciéon de dicha solicitud y la
carga al MELER - SBS (Mercado Electrénico de Rentas y Retiros - SBS) que

juega un papel de comunicacion entre la SBS y las empresas aseguradoras.
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La data, con la informacién de las solicitudes de jubilacion, son
extraidas de forma diaria por todas las empresas aseguradoras para generar
las cotizaciones (proceso al cual apunta este proyecto) a ofrecer a los
futuros pensionistas; una vez generada las cotizaciones, estas son enviadas
nuevamente (via MELER) a las AFP para la presentacidon ante la persona, y
ella elija en qué compariia obtener su jubilacion y la modalidad de pago de

Su pension.

3.1.2 Comprension de los datos

En este parte de la metodologia, se realizara la extraccion de los
datos que se encuentran en las bases de datos transaccionales de la
empresa, y se pueden clasificar de la siguiente manera segun la unidad de

negocio a la que pertenecen:

. Rentas Vitalicias
» RviAdm, MercadoRYV, RV, Cotizaciones
o Inteligencia Comercial

» Exp_Serv, Contact, LasLomas, Comercial

Luego de la extraccion de los datos, se consideraran a aquellas
pélizas que cerraron en el Ultimo mes movil, es decir, 28 dias atras al dia
anterior en que se extrae la data, asi como las cotizaciones ofrecidas por las
comparniias de seguro en el mismo rango de tiempo. Esto nos servira para la
obtencion de la tendencia de la tasa de venta en el Ultimo mes y dependera

de los diferentes perfiles en los que se clasifican los asegurados (jubilados).

3.1.2.1 Variables independientes
Son aquellos datos procedentes de las bases de datos
transaccionales y que sirven para distribuir la base de muestra, y posibilitar
la identificacion del valor pronosticado en la variable dependiente. Algunas

de las variables independientes mas representativas son:

40



e Moneda, compafia, categoria, modalidad, porcentaje de periodo
garantizado, edad, CIC, zona (Lima, Provincia), departamento,

ubicacion geogréfica (Clasificacion Arellano Marketing).

3.1.2.2 Variables dependientes

Es el dato a pronosticarse, en este caso en particular, la
tasa de venta. Es resultado del arbol de decision, y es altamente cambiante
segun las variables independientes que compongan el modelo predictivo.
Generalmente, es un valor numérico cuya medida tendencial es la media

aritmética.

3.1.3 Preparacioén de los datos

En esta etapa, se presentan los pasos para realizar la extraccion
y limpieza de los datos.

Como se muestra en la Figura 3.2, el primer paso es extraer los
datos que van a conformar la Base Predictiva o Base de Muestra (contiene
los registros con las cotizaciones de las distintas compafiias de seguros de
los dltimos 28 dias o llamado también mes movil, descrita en el punto
anterior). El resultado de esta extraccién de datos, se muestra en la Figura
3.3.
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Predictor

I. Carga de informacion

=]
g—b Carga Base Predictora
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Figura 3.2: Proceso de generacion de base de muestra.
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nuUm_operacion|  num_cuspp compafia manada categoria cod_modalidz periodo_temp| pje_pension |val_periodo

arantizado
107309 466901VTATUOD  INTERSEGURO SA. S/ SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
107309 466901VTATUOD LA POSITIVA VIDA Sl SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15.0
107309 466901VTATUD  PACIFICO S/ SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
107309 466901VTATUD  SURA S/ SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 18,0
107310 5267T11RMNRRE  INTERSEGURO SA. Sl INVALIDEZ RTVD 2,00 50,00 10.0
107310 5287T11RMNRRS LA POSITIVA VIDA S/ INVALIDEZ RTVD 2,00 50,00 10.0
107310 528711RMNRRE  PACIFICO S/ INVALIDEZ RTVD 2,00 50,00 10,0
107310 528T11RMNRRS  SURA 5/ INVALIDEZ RTVD 2,00 50,00 10,0
10731 220271ETACE2  INTERSEGURO S.A. SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15.0
10731 220271ETACEZ LA POSITIVA VIDA SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
107311 220271ETACE2  PACIFICO SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 18,0
107311 220271ETACE2 ~ PROTECTA SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
10731 220271ETACE2  RIMAC SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15.0
10731 220271ETACEZ  SURA SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
107312 617901LMPHEY  INTERSEGURO S A. SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 18,0
107312 617901LMPHET LA POSITIVA VIDA SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15.0
107312 617901LMPHEY  PACIFICO SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15.0
107312 617901LMPHE1  PROTECTA SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
107312 617901LMPHET  RIMAC SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15,0
107312 617901LMPHET  SURA SLA). SOBREVIVENCIA RTVD 2,00 50,00 15.0
107313 439791RBBIA6  INTERSEGURO S.A. SLA). INVALIDEZ RTVD 2,00 50,00 15,0
107942 4190704N0RIAE 1 A OASITIIA VINA o a; I ALINET nnun .00 £nnn 12 0

[

Figura 3.3: Base muestra — Base predictiva.

Elaboracioén: los autores.
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Luego de la extraccion de la base de muestra, se procede a la
limpieza de los datos, con el fin de evitar que la dispersion de los datos (que
hacen ‘ruido’) altere la medida tendencial, en este caso, la media o
promedio. Para ello, se utilizara la técnica denominada “ldentificacion de
Outliers” (César Pérez Ldépez, 2009). La técnica consiste en identificar los
outliers (valores atipicos), mediante el célculo de cuartiles (que se hallan
mediante el software IBM SPSS), como se muestra en la Figura 3.4 y Figura
3.5; y que nos ayudara a encontrar el RIC (Rango Intercuartilico). Una vez
encontrado el RIC, se obtendra el limite superior y el inferior de la muestra.

Las formulas para el célculo de lo mencionado anteriormente, son las

siguientes:
e RIC:
IQR = Q3 — Q1
e Limites:
LI @ —1.5-1QR
LS= @Q3+1,5-IQR
Donde,

Q1 = Cuartil 1 (Percentil 25)

Qs = Cuartil 3 (Percentil 75)

IQR = Rango Intercuantilico (RIC)
LI = Limite Inferior

LS = Limite Superior

Hallados los limites necesarios para la consideracion de la
muestra (L1 y LS), estos se ajustan a la base de muestra dependiendo de las
variables utilizadas para el calculo, se seleccionaran asi a los registros que
ingresaran en el arbol de decision. La seleccion de los datos aptos para el
arbol de clasificacion, se obtiene de un algoritmo obtenido luego de emplear

la técnica descrita anteriormente, tal como se muestra en la Figura 3.6.
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@ Tablas personalizadas

Tabla Titulos Estadisticos de prueba  Opciones

Variables:

==

EiSE] Boomesad  [Dicevad

Wa angUoiasTeT .

& fec_plazoVSdev...[ |

Calumnas

&4 als_rango

&4 0ls_rango_Rep...
& cic_bruto

é’ cic_neto

é’ Pension

&4 RangoPension

&V

Percentil 25

Percentil 75 | Minimo

&’TR Category 1 | categoria
&5 ind_gana oneda

Categary 1

nnnn.hn

nnnn.n nnnn.an

Category 2

nnnn.hn

nnnn.n nnnn.an

& isBeneficiario

! Category 2 | categoria
& isBenef_conyuge

Category 1

nnnn.hn

nnnn.n nnnn.an

Category 2

= =) )

nnnm,hn

nnnn,nn nnnnan

& isBenef_concu...
&> isBenef_padre
& isBenef_hijo

&4 Departamento
&4 Orp_zonas_ingr..[+

Categorias: 1] T ————__ 11

Definir Estadisticos de resumen

iNe: Ectadisticos de resumen...é| Posicion: |Cmumnas

- |

.o
o8

[”] Ocultar

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 3.4: Proceso de generacion de cuartiles en IBM SPSS.

Elaboracion: los autores.

= Tablas personalizadas

[Conjunto_de_datosl]

Percentil 25 | Percentil 75 | Minimo Maximo

moneda S categoria  EDAD LEGAL ™ 2,70 3,26 70 365
INVALIDEZ ™ 210 313 A8 3,38

JUB ANT ALTO RIESGOD TV 345 4,08 3,34 418

REJA ™ 2,84 327 2,07 358

SOBREVIVEMCIA ™ 1,98 3,01 A4 3,35

SIA). categoria  EDAD LEGAL ™ 557 6,14 2,65 6,64
INVALIDEZ ™ 547 5,89 3,21 6,49

JUB ANT ALTO RIESGOD TV 6,26 6,76 579 9,43

JUE ANT ORDINARIA ™ 568 6,11 342 6,42

REJA v 587 617 478 6,60

SOBREVIVEMCIA ™ 537 583 3,00 6,27

Us§ categoria  SOBREVIVEMCIA ™ 3,00 3,54 76 4,33
US$Aj.  categoria  EDAD LEGAL ™ 4,09 475 1,88 515
INVALIDEZ ™ 3,97 4,35 3858 456

REJA ™ 4,28 4,48 4,06 4,86

SOBREVIVEMCIA T 412 4,35 4,06 4,46

Figura 3.5: Resultado de la generacion de cuartiles en IBM SPPS.

Elaboracion: los autores.
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Proceso de Limpieza de Muestra (Outliers)

Percentil 25 | Percentil 75 | Minimo | Maximo | RIC Ll LS Logica de Limpieza

EDAD LEGAL v 273 322 70 | 365 | 050 1.5 365 |When Moneda =S/ And Categoria = EDAD LEGAL And TV »= 1.97956091922293 And TV <= 3.65264119945652 Then OK
INVALIDEZ ™| 209 300 44 | 337 | 091|073 337 |WhenMoneda="S\ And Categoria = INVALIDEZ' And TV >= 0.730642304555066 And TV <= 3.37031776422528 Then 'OK'

S |categoria [JUBANTORDINARIA |TV| 528 347 204 | 319 | 089 | 204 319 [WhenMoneda ="/ And Categoria ="JUB ANT ORDINARIA'And TV >= 2.03770398267398 And TV <= 3.18765422648072 Then 'OK'
REJA ™| ag7 334 205 | 380 | 037|242 380 |WhenMoneda="S"And Categoria ='REJA'And TV >= 2.42293545287251 And TV <= 3.80480196707451 Then ‘0K’
SOBREVIVENCIA ™| 1o 292 47 | 335 | 099 | gay| 3.35|WhenMoneda="S/ And Categoria = 'SOBREVIVENCIA' And TV >= 0.470648706429969 And TV <= 3.35312214084006 Then ‘OK'
EDAD LEGAL ™| 586 615 276 | 674 | 058|469 .74 |WhenMoneda="S/A] And Categoria = EDAD LEGAL' And TV >= 4.69269099183263 And TV <= 6.73582141029884 Then 'OK
INVALIDEZ ™| 583 502 352 | 626 | 038|496 6.26 |WhenMoneda="S/A] And Categoria = INVALIDEZ' And TV >= 4.9598249516688 And TV <= 6.26640476748139 Then 'OK'
JUBANTALTORIESGO|TV| 615 676 393 | 7235 | 060|525 7.35|WhenMoneda="S/A} And Categoria = "JUB ANT ALTO RIESGO' And TV >= 5.26133410993833 And TV <= 7.35192256783514 Then 'OK'

moneda |SLA. - |categoria | ;0 ANT ORDINARIA [TV 578 612 350 | 642 | 033|529 642 |WhenMoneda="S/Aj’ And Categoria = "JUB ANT ORDINARIA' And TV >= 5.28531820110517 And TV <= 6.41724095390221 Then 'OK'

REJA ™| 588 615 419 | 657 | 020|549 657 |WhenMoneda="S/Aj And Categoria = REJA' And TV >= 5.41686947999181 And TV <= 6.5670675104962 Then 'OK'
SOBREVIVENCIA ™| 535 583 129 | 627 | o048 | 264 627 |WhenMoneda="S/Aj’ And Categoria ='SOBREVIVENCIA' And TV >= 4,63927979113664 And TV <= 6.27432607741748 Then 'OK'

US$ | categoria | SOBREVIVENCIA ™| 339 387 214 | 424 | 048|265 .24 |WhenMoneda="USS And Categoria ='SOBREVIVENCIA' And TV >= 2.66320404571286 And TV <= 4.23940705650405 Then 'OK'
EDAD LEGAL ™| 403 460 188 | 498 | 066 | 300 498 |WhenMoneda="USSA| And Categoria ='EDAD LEGAL' And TV >= 3.04377899809576 And TV <= 4.98356827101769 Then ‘OK'
INVALIDEZ ™| 414 451 404 | 456 | 037|201 456 |WhenMoneda="USSA} And Categoria = INVALIDEZ And TV >= 4.03538724811092 And TV <= 4.56203500265111 Then ‘OK'

USSA. |categoria |pp 1 ™| aa7 453 401 | 488 |o046| 413 277 |WhenMoneda="USSAL And Categoria ='REJA' And TV >= 4.12846464145267 And TV <= 4.76866434805125 Then 'OK'
SOBREVIVENCIA ™| o412 435 406 | 446 | 023 | 406 | 246 |When Moneda="USSA]" And Categoria ="SOBREVIVENCIA' And TV >= 4,06343115899998 And TV <= 4 45670500843353 Then 'OK'

Figura 3.6: Proceso de limpieza de muestra — Identificacién de Outliers.

Elaboracion: los autores.
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3.1.4 Modelado

Luego de la limpieza de los datos, la base muestral se clasificara
con la técnica de arboles de decision. Se trabaja con 12 variables
independientes de la base muestral, las que son: Moneda, categoria, zona,
CIC, sexo, AFP, rango_CIC, % de periodo garantizado, modalidad, % de
modalidad, departamento y zona geografica.

Estas variables tendran las siguientes caracteristicas: seran
validadas por el método “Validacién Cruzada”, que consiste en seccionar la
base a evaluar en partes iguales y calcular la media aritmética de cada una
de partes; método de crecimiento CHAID exhaustivo, y seleccionar la
division mas significativa a medida que se va analizando la base de muestra
(César Pérez Lopez, 2007); y con una profundidad maxima de 15 niveles
(cantidad de ramas en la cual el arbol puede crecer) Las caracteristicas
mencionadas se encuentran provistas por el software estadistico IBM SPSS
22.

Luego de estas especificaciones, y como se muestra en la
Figura 3.7 y la Figura 3.8, el software SPSS evaluara las distintas variables y
mostrara la media de la Tasa de Venta de aquellas que muestran una
distribucion considerable, ademas del algoritmo a considerar para la
asignacion de la tasa de venta por tipo de perfil como se muestra en la

Figura 3.9:
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Especificaciones  Método de crecimiento EXHAUSTIVE CHAID
Variable dependiente TV

Variables independientes | moneda, categoria, cod_modalidad,
periodo_temporal, pje_pension,
val_periodo_garantizado, afp, zona, sexo,
tit_edad, gls_rango, cic_bruto,
Departamento, grp_zonas_geografica

Validacidn Validacion cruzada

Maxima profundidad del

arbol 15

Casos minimos en nodo

padre 100

Casos minimos en nodo
hijo
Resultados Variables independientes

incluidas categoria, cic_bruto
Numero de nodos 5

Mumero de nodos
terminales

Profundidad

ka2

Figura 3.7: Resumen de método predictivo.
Elaboracion: los autores.

Como se muestra en la Figura 3.7, el arbol de decision, luego de
su andlisis con las caracteristicas y variables independientes mencionadas
anteriormente, dio como resultado que las variables mas significativas son
la Categoria o producto y el CIC de la persona que desea jubilarse. También
nos muestra que el arbol de decision tiene cinco nodos, de los cuales, tres

de ellos son terminales; haciendo que tenga dos de profundidad o ramas.
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Yalor P cormegido=0,000, F=40 951,

™

n
b

Media
Desv. tipica

Pronosticado

Nodo O
5.9549

1.047
356

100.0
5,454

| =

categoria

dfi=1, dfz=3454

SOBREVIVENCIA; INVALIDEZ; JUB

ANT ALTO RIESGO

REJA; EDAD LEGAL; JUB ANT

Nodo 1
Media
Desv. tipica
n
%

Fronosticado

4,954
1,440
135
379
4,934

ORDINARLA
Hodo 2
Media 5,742
Desv. tipica 0,535
n 221
% 62,1
Pronosticado 5,742
cic_bruto
Valor P comegido=0,000, F=82 937,
dfi=1, df2=219
<= 202810,540 = 202810540
Nodo 2 Hodo 4
hMedia 5,461 Media 6,020
Desv. fipica 0,496 Desv, fipica 094149
n 110 n 111
% 308 % 1.2
FPronosticado 5,461 Fronosticada G.020

Figura 3.8: Representacion de Arbol de Decision.

La Figura 3.7 descrita, anteriormente, es el resultado del arbol

Por ejemplo: Para la base evaluada, las personas que hayan

Elaboracion: los autores.

Nodo terminal, segun corresponda.
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de decision de manera numérica. El software IBM SPSS 22 también nos
muestra el resultado de manera grafica como se muestra en la Figura 3.8.
Nos muestra informacion por nodo de evaluacién y la probabilidad que se
obtuvo en dicha evaluacion. Cabe indicar que, el algoritmo resultante del

arbol de decision tiene lectura descendente que va desde el Nodo 0 hasta el

optado por una categoria de Edad Legal y tengan un CIC mayor a




S/.202,810.540 brutos, tendran una Tasa de Venta preliminar de 6.02%, por
el contrario, aquellos clientes que hayan optado por una categoria de Edad
Legal y tengan un CIC menor a S/.202,810.540 brutos, tendran una Tasa de

Venta Preliminar de 5.46%.

Como se ha mencionado anteriormente, el proceso genera un
algoritmo de clasificacion y este puede ser generado en lenguaje SQL, que
es necesario para la aplicacion de nuestro proyecto. El script que genera el
software estadistico como se muestra en la Figura 3.9, se actualiza
semanalmente en el procedimiento almacenado o “stored procedure”
utilizado para prediccion de las diferentes cotizaciones ingresadas. Antes de
ello, y por politicas de la empresa aseguradora, el procedimiento verifica
automaticamente que la tasa a pronosticar tenga un 90% de confianza como
minimo para los diferentes perfiles. Si la tasa pronosticada cumple con esta
validacion, el perfil correspondiente sera considerado en el proceso de
prediccién, de lo contrario, el proceso continuara con el flujo normal sin la

tasa pronosticada.

UPDATE [RV).dbc.RV_Predictor BasePredictiva Temporal Pacifico
SET TV_Arbol = 4.98404545628405
WHERE (categoria 'SOBREVIVENCIA" R categoria '"INVALIDEZ' R categeria 'JUB ANT ALTO RIESGO'):

UPDATE [RV].dbo.RV_Predictor_BasePredictiva Temporal Pacifico
SET TV_Arbol 5.46062477546798
WHERE categoria categoria '50

w

UBDATE [RV].dbc.RV_Predictor_BasePredictiva Temporal Pacifico
SET TV_Arbol = 6.02009239461832

Select Cast (Moneda As Varchar (15 Moneda
ast (Categoria As Varchar (25 Categoria
ast (Zona As Varchar(l Zona,
ast (gls_Rango_Reporte As Varchar (1S gls_Rango
ast ("PACIFICO' As Varchar (25 Compafiia
Into [MercadoRV]. [dbo].[RV_Predictor_NivelConfianza]
From [RV].dbo.RV_Predictor_BasePredictiva_Temporal Pacifico
Group by Moneda, Categoria, Zona, gls_Rango Reporte
Having Case When Abs (Avg (IV_Arbol)-Avg (IV = 0.10 Then 'VA' Else 'NO VA' End = 'VA'

REVIVENCIA' A& categoria "INVALIDEZ' & categoria

WHERE categoria categoria ' SOBREVIVENCIA' L categoria *INVALIDEZ" A categoria

Figura 3.9: Algoritmo predictivo y validacion de perfiles.

Elaboracion: los autores.
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3.1.5 Evaluacién

En esta etapa, se realizan las primeras pruebas del método
predictivo desarrollado. En coordinacion con la gerencia de Rentas Vitalicias,
se acordo seleccionar casos potenciales y reales diariamente, en un formato
dado, y de los cuales aquellos casos que cumplan con las condiciones de
evaluacion mencionadas anteriormente, con excepcion de aquellos que sean
Cartera Blanca (casos con tratamiento especial por ser de personas con CIC

muy elevados), tal como se muestra en la Figura 3.10.

il nrosolicitul  compaiiiaf] Monedaf  categoria Bl ccButo B AP B acoMB] ocomB A BAtesac/amBd  Tasas/cambiofd  sefe B columnfd
2 108584_01 SURA S/. REIA 1683985.93 PRIMA 1] 75 15 318 307 magali
3 108576_03 PACIFICO S/Aj EDAD LEGAL §/.286,601.00 PRIMA 12 0 -15 5.74 591 cesar

LAPOSITIVA CARTERA

4 108550_01 VIDA S/A REIA §/.160,778.52  INTEGRA 50 1 15 572 577 cesar BLANCA

CARTERA

5 108636_01 PACIFICO S/Aj EDAD LEGAL $/.674,980.00  INTEGRA o 100 -2 5.99 5.82 RECOTIZACION BLANCA

Figura 3.10: Registros reales para prueba.

Elaboracion: los autores.

Para agilizar el proceso de evaluacion del método predictivo, se
considerd crear una herramienta en Microsoft Access llamada “Predictor”, y
aprovechar las facilidades de su integracion con SQL Server y con Microsoft
Excel, en donde, con un botdn, se conecta con la base de datos y envia la
informacioén ingresada en la herramienta en Microsoft Access, la que sera
procesada mediante procedimientos almacenados llamados:
dbo.sp_RV_PredictorArbol (contiene el algoritmo de éarbol de decision) y
dbo.sp_RV_LogicaPredictor (contiene las reglas de negocio); luego de
ejecutarse, se genera la Tasa de Venta pronosticada (TV Predictor) para

aquellos casos seleccionados como se muestra en la Figura 3.11:

51



RV Predictor
N° Solicitud: 108584 _01 Informacién de TV
Sexo: M v
1V Cotizador: 3.07

Fecha de Nacimiento: 09/08/1956

x TV Predictor:
Compania: SURA v
Moneda: S/. v Opciones
Categoria: REJA - Generar Tasa
CIC Bruto: 1683985.93 Predictor
AFP: PRIMA v Actualizar I

registro

Zona: L v
Modalidad: RTVD v
% Pension: 50 v
Periodo Garantizado: 15 v
Periodo Temporal: 2 v
Fecha Plazo: 15/05/2015

Figura 3.11: Aplicacion para utilizacion de la prediccion en los casos de prueba.
Elaboracion: los autores.

3.2 Desarrollo del Data Mart

Adicionalmente, al método predictivo, esta tesis contempla crear un
Data Mart, que tendra como funcion principal, la integracion de la
informacion proveniente de los sistemas transaccionales, y que sera utilizada
para el método predictivo. Ademas de ello, servira para alimentar de
informacion el tablero de control con los resultados de las tasas predichas
(Predictor).

Objetivo del Data Mart:
“Proporcionar la fuente de datos integrados y estructurados, para la

ejecucion del método de prediccion de la tasa de venta en Rentas Vitalicias.”

Como se ha dicho anteriormente, la metodologia elegida para la

implementacion del Data Mart es Kimball, que tiene las siguientes fases:

3.2.1 Fase de Planificaciéon
En esta etapa, se describe el objetivo principal para el desarrollo
del Data Mart, de acuerdo en las necesidades observadas en el area de

Inteligencia Comercial.
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Las fuentes de datos seran identificadas segun las tablas que se
utilizan en las consultas y requerimientos necesarios para la prediccion de la
tasa de venta en las cotizaciones de Rentas Vitalicias. Se identificaran las
bases de datos, luego las tablas consultadas y finalmente los campos

necesarios en considerar.

Con la identificacion de las tablas fuentes se obtendra un disefio
l6gico en el que tendremos relacionadas tanto las tablas de hechos (valores
de las medidas del negocio, indicadores) como las tablas de dimensiones

(pardmetros de los que dependen otros datos).

El alcance del Data Mart se rige desde la consolidacion,
transformaciéon y limpieza de la informacion proveniente de las bases de
datos transaccionales hasta la integraciéon de los datos, de manera que
sirvan de utilidad para la prediccion de la tasa de venta en el proceso de

cotizaciones.

3.2.2 Fase de Andlisis
En esta etapa, se realiza la captura de los requerimientos que
debe cubrir el Data Mart. Para ello, se realizé una entrevista al Coordinador
de Inteligencia Comercial, quien describio el siguiente proceso.

Proceso de Generacion de Cotizacion de Rentas Vitalicias:

Dentro de las actividades realizadas en la venta de Rentas Vitalicias, se
encuentra la generacion de cotizaciones, esto de acuerdo con las solicitudes
de jubilacion recibidas de manera diaria. Es, en este proceso donde se hace
uso de la tasa de venta, que sirve para aumentar de manera porcentual, el
CIC de la persona que desea jubilarse y la cual es calculada de manera
mecanica sin tener un analisis detras. Esta varia en el tiempo, acorde con
las ofrecidas por las empresas competidoras o depender del perfil de la
persona.

Actualmente, el calculo de la tasa de venta se hace de manera mecénica,

como se ha dicho anteriormente.
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Luego de la entrevista con el coordinador de Inteligencia Comercial, se
definieron, ademas de la funcién principal de este Data Mart, los siguientes
requerimientos funcionales (Reportes) que debe cumplir, para el proceso de
prediccion de la tasa de ventas:

e Cantidad prospectos creados (Cotizaciones)

e Porcentaje de cotizaciones con tasa de ventas pronosticada,

cotizaciones sin tasa de ventas pronosticada

e Cantidad de cierres por tiempo (semanalmente)

e Cantidad de cierres ganados por la empresa

e Monto total de CIC neto ganados por la empresa

e Cantidad (%) ganada de “Market Share”

3.2.2.1 Andélisis dimensional

Luego de haber identificado los requerimientos
funcionales, solicitados por los usuarios finales, se definieron las
dimensiones dentro del modelo l6gico del Data Mart. En esta etapa, se
desarrollard el documento “Analisis Dimensional’” (Ver Anexo 3: Andlisis
Dimensional del Data Mart)

Las dimensiones que conforman el Modelo Légico para
el Data Mart Comercial son las siguientes, tal como se muestra en la Tabla
3.1:

Tabla 3.1: Dimensiones del Data Matrt.

Z
°

Dimensioén

D_Ubigeo

D_Compafiia

D_Tiempo
D_Predictor

D_Cierres

D_CierreCotizacion

D_CotizacionesPredictor

| N| O g M| W N

D_Persona

Elaboracioén: los autores.
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Luego del andlisis de dimensiones, se identifico la tabla
de hechos, que cumple los requerimientos funcionales como se muestra en
la Tabla 3.2:

Tabla 3.2: Tablas de Hechos (facts) del Data Mart.

N° Tema

1 F_ResultadoPredictor

Elaboracion: los autores.

En la Figura 3.12, se muestra el modelo Iégico resultante del analisis

descrito anteriormente.

D_Ubigeo
Cod_Comuna: String D_Persona

Lod Chdad: Suing NS Fecha: Datetime
Depanament: Sting Afo: Number

D_Tiempo

CodTiempo: String

orito: Serin Cod_Comuna: String (FK) Mes: Stri
3;;:: ivw? S Cod_Ciudad: String (FK) DiaSema'r‘\!;: String
o TipoDocumento: String DescFecha: String
NumeroD String
[ o ﬁ;:;m: gt:ing F_ResuladoPredictor
Nombre: String
: String

FechaNacimiento: Datetime
Direccion: String
NumeroTelefono: String
Email: String

D_Predictor
num_operacion: String

D_CierreCotizacion

Ry D_Compsiiia
num_Solicitud: String (FK) S

cod_modalidad: String

Categoria: String
CIC_Bruto: Number
AFP: String

Zona: String

periodo_temporal: Number
FechaPlazo: Datetime
FchaDevengue: Datetime
Conyugue_FechaNacimiento: Datetime
CondicionSaludConyuge: String
FlagBeneficiario: String
NumHijos: Number

acom: Number

deom: Number

TRA: Number

TV_Cotizacion: Number
FechaControl: Datetime
Tasalnversa_Pacifico: Number
Tasalnversa_Rimac: Number
Tasalnversa_Sura: Number
Tasalnversa_LPV: Number
DifPuntosBasicos: Number
TasaMeler_Pacifico: Number
TasaMeler_Rimac: Number
TasaMeler_Sura: Number
TasMeler_LPV: Number
CompaiiiaDriver: String
VariacionTasa: Number
TasaMelerCia_Variada: Number
FlagExcedeTasaMaxima: String
TasaMeler_FlagTasaMaxima: Number
DehaTasa Number

FlagTRA: String

TRA_Maxima: Number
ResultadoDeltaTasa: String
DekaTasa_Final: Number
Tasa_Melér_Predictor: Number
FachaProceso: String _

FlighivelConfianza: String

periodo_temporal: Number
pje_pension: Number
val_periodo_garantizado: Number
pie_coberura_conyuge: Num|

FechaCierre: Datetime
FechaPlazo: Datetime

D_Cierres
num_Solicitud: String

Departamento: Sting
Zona_Geografia: String

CompahiaCierre: String
FechaCotizacion: Datetime

cic_neto: Number

e
D_CotizacionesPredictor

CodCompafita: Number (FK)
num_Solicitud: String (FK)

CIC_Neto: Number
TV: Number

TR: Number
FlagGanador: Number
CIC_Bruto: Number

moneda: String
———/

Figura 3.12: Modelo Légico del Data Mart.

Elaboracion: los autores.
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3.2.3 Fase de Disefio
En esta etapa de la metodologia, se mostrara la arquitectura
planteada para la solucién, asi como el proceso de explotacion de las DB
seleccionadas a base de los requerimientos identificados en la etapa
anterior.
3.2.3.1. Arquitectura de la solucion
Con el fin de entender los componentes que se
interrelacionaran en la arquitectura del Data Mart, a continuacion se
mencionaran los mas importantes:

- Componente Fuentes de Informacion: Estad formado por la base de
datos que contiene la informacién transaccional del area Comercial
de la empresa aseguradora.

- Componente ETL: Implementa los procesos necesarios para extraer
la informacién de los datos fuentes, transformandolos y cargandolos
en la base de datos de Data Mart.

- Componente Data Mart: Representa a la base de datos
multidimensional.

En la Figura 3.13, se muestra la arquitectura del Data
Mart, que utilizarda SQL Server 2008 como motor de Base de Datos.
Asimismo, en la tabla 3.3 se muestra las bases de datos que serviran como

fuentes de informacion para poblar la estructura del Data Mart.
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Tabla 3.3: Bases de datos transaccionales del proceso de Rentas Vitalicias

N° | Nombre BD | Descripcién

. RV Contiene informacion del area de Rentas Vitalicias,
tales como los clientes y/o prospectos a jubilarse.

] Contiene informacion del area de Rentas Vitalicias,
2 RVIAdmin ] o
tales como los clientes y/o prospectos a jubilarse.

Contiene informacién del mercado de jubilaciones en
3 MercadoRV o ]
sus distintos tipos.

Contiene informacioén de la zonificacion y clasificacion
4 LasLomas o -
de las provincias o lugares geograficos.

Contiene informacién de los sistemas transaccionales
5 Exp_Serv
de la empresa.

o Contiene informacion de las cotizaciones generadas
6 Cotizaciones
por la empresa en todos sus productos aseguradores.

Contiene informacién de las personas que son clientes
7 Contact de la empresa ademas de sus datos de

contactabilidad.

Contiene informaciéon generada por Inteligencia
) Comerciales en cuando andlisis o prospectos

8 Comercial :
generados para los diferentes productos de la

empresa.

Elaboracion: los autores.

Para realizar la carga de los datos, se utilizara la
herramienta SQL Server Integration Services. El esquema del Data Mart
propuesto sera copo de nieve debido a que la base muestra a utilizar debe
eliminar la redundancia de los datos y ser normalizada para facilitar su
explotacion.

La explotacion de la informacion se realizarad mediante la
l6gica del Predictor, que permitirdn la explotaciéon de la informacion y asi
cumplira con los requerimientos propuestos y facilitara la comprensiéon de la

informacion obtenida para los usuarios de la herramienta.
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Figura 3.13: Arquitectura del Data Mart.

Elaboracion: los autores.

Para mayor detalle del disefio y creacion del Data Mart,
ver Anexo 4: Disefio del Data Mart.

3.2.4 Fase de implementacion

Una de las Ultimas fases de la metodologia, es la fase de
Implementacion del Data Mart. A continuacion, se mostraran los criterios y
aspectos tomados en cuenta en la etapa de la implementacion.

3.2.4.1. Construccion

La fase de Implementacion del Data Mart esta definida

principalmente por la implementacion de los procesos ETL, debido a que los

modelos de bases de datos fuentes y del Data Mart ya estan definidos en los
capitulos anteriores.

3.2.4.2. Proceso ETL

El proceso de Extraccion, Transformacion y Carga de la
informacion, consiste en la ejecucion de sentencias SQL para conseguir la

informacion en la estructura que tiene contemplada el Data Mart.

58




Para esta tesis, se utilizara la herramienta que brinda
Visual Studio 2008, en su version Integration Services, la cual nos brinda la
posibilidad de crear DTS, en su funcion de ETL para generar la informacion
antes mencionada y asi, poder alimentar y/o poblar el Data Mart con la

informacion correspondiente.

Para mayor detalle de los procesos de ETL vy

construccion del Data Mart, ver Anexo 5: Implementacion del Data Matrt.

3.3 Factores de riesgo
Para detallar los factores que afectan el proyecto de tesis se realizara
un analisis en los objetivos propuestos, asi como el cumplimiento de los

mismos. Durante la realizacién del proyecto, se encontraron los siguientes:

3.3.1. Utilizacién de informacion desactualizada

En el marco de la construccién del Data Mart, se tiene como
principio fundamental ubicar el proceso de negocio critico, donde se llevara
a cabo la explotacibn de la informacién. Para ello es clave tener
actualizados los datos con los que se ejecutard el proceso, asi como las
fuentes de datos a utilizar.

Ante esta situacion, se disefio el proceso de limpieza y carga
de datos, programado para recolectar la informacion de las fuentes de
datos seleccionadas para poblar el Data Mart, actualizando su contenido en

cada ejecucion del proceso.

3.3.2. Seguridad de la Informacion
Este factor es critico debido a que la informacion con la que se
trabaja es sensible, y del que depende la efectividad del calculo predictivo a
realizarse para determinar la tasa de venta mas Optima del mercado.
Ante esta situacion, se utilizO una interfaz disefiada en
Microsoft Access para facilitar la interaccion de la asistente de Rentas
Vitalicias con el método predictivo, asegurando la integridad y efectividad

del método desarrollado.
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3.3.3. Efectividad del nuevo método utilizado

El uso del método predictivo desarrollado en la presente tesis
debe ser comparado con la anterior forma de trabajo en la empresa
aseguradora, evaluando el impacto sobre el negocio y validando su
efectividad.

Para facilitar la interpretacion de los resultados obtenidos, se
desarroll6 un cuadro de resultados, donde se muestran las comparativas
de la nueva forma de calculo de la tasa de venta con el método propuesto

asi como el rendimiento obtenido.
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CAPITULO IV
PRUEBAS Y RESULTADOS

Como se ha dicho en puntos anteriores, las pruebas se han realizado

de forma diaria con muestra enviada por la gerencia de Rentas Vitalicias.

Segun lo coordinado entre las areas participantes en el proceso (area
de Inteligencia Comercial — gerencia de Rentas Vitalicias), se tomaria como
prueba diaria los casos seleccionados y enviados por la Asistente de Rentas
Vitalicias, asimismo, Inteligencia Comercial devolveria aquellos casos a los
cuales se les haya generado tasa de venta pronosticada y que, a su vez,
cumplan con el nivel de confianza del 90% en la evaluacion del arbol de

clasificacion.
4.1 Pruebas

En la presente seccion, se describira el procedimiento que se ha
seguido durante cuatro semanas para las pruebas del método de prediccion
de la tasa de ventas para rentas vitalicias.

Se debe tener en cuenta que el proceso consta de dos fases, la fase de
generacion del algoritmo por el arbol de clasificacion (Semanalmente) y las

pruebas para casos reales (Diariamente).

e Generacion del algoritmo (arbol de decision)
Cada semana, especificamente, los dias jueves, se generd los
algoritmos resultantes de la evaluacién del arbol de decisién. El

proceso consistio en:
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» En una primera instancia, se ejecuta el DTS que contiene el
Data Mart; con la finalidad de actualizar las dimensiones que
contienen la informacion de los cierres y asi, obtener el mes
movil para el calculo del algoritmo.

» Una vez ejecutado el Data Mart, y por ende, con las dimensiones
actualizadas, se obtiene la base muestral (o base mavil), la cual
es importada en el software SPSS para el calculo de los valores
atipicos (con la finalidad de ser extraidos para no distorsionar el
resultado) Luego de ello, se separa la “base limpia” por
compafiia competidora, a las cuales se les generara un arbol de
decision para cada una de ellas. Al finalizar la evaluacioén, el
software nos proveera de un algoritmo en lenguaje SQL, el cual
se reemplazara semanalmente, en los procedimientos
almacenados en el motor de base de datos SQL Server 2008.

e Pruebas diarias (Casos reales)

Como se mencion6 en la introduccion del presente capitulo, la

asistente de rentas vitalicias enviaria diariamente una seleccion de

solicitudes para ser procesadas y obtener su tasa de ventas
pronosticada (tasa predictor) Para ello, se siguen las siguientes
tareas:

» La gerencia de Rentas vitalicias, en la persona de su asistente,
envia diariamente una seleccion de casos reales, cumpliendo
con las indicaciones de Inteligencia comercial y el formato
establecido.

> Inteligencia comercial recibe el formato con la informacion diaria
y procede a ingresarlos a la base de datos mediante la
herramienta “Predictor”, desarrollado en Microsoft Access.
Seguidamente, procede a generar la tasa predictor.
= El proceso comienza con el procedimiento almacenado

llamado dbo.sp_RV_PredictorArbol, que contiene el algoritmo
generado, semanalmente, descrito en el punto anterior. A su
vez, el proceso ejecuta el procedimiento almacenado
dbo.sp_RV_LogicaPredictor, con las instrucciones codificadas

en lenguaje SQL y que tiene como funcion el ajuste de la tasa
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pronosticada con las reglas de negocio. El proceso solo
generara la tasa predictor a aquellos perfiles a los cuales, en
la evaluacion semana de la base movil, obtuvieron un 90% de
confianza entre la tasa pronosticada por el arbol de decision y

la tasa real de cierre de la base.

» Luego del proceso y la asignacion de la tasa predictor para las
solicitudes que cumplieron con las validaciones y reglas de
negocio, Inteligencia comercial regresa el formato enviado con la
informacion adicional generada a la gerencia de Rentas

Vitalicias.

Para un mayor entendimiento de los procesos mencionados

anteriormente, se muestra la siguiente Figura 4.1

Asistente RV Analista IC Gerente RV

{ N
Descarga del lote de
cotizaciones

!

Consolidacion de
Casos Especiales

Y

" r A

Envio de Casos : < Recepcion
Especialesa IC L Casos Especiales J
o
\
f: - .-
Ejecucion de

Predictor

A4

[ Envio de Casos Tasa )
Predictor y

4

Recepcion y Envio ] : : J V°B*® TRA Casos
Casos Tasa Predictor J » 'L Especiales

Figura 4.1: Proceso de pruebas Predictor.

Elaboracion: los autores.
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4.2 Resultados

Las pruebas se realizaron diariamente por cuatro semanas, tal como se

muestra en la tabla 4.1:

Tabla 4.1: Cantidad de solicitudes enviadas a pruebas.

Semana Predictor Mo Predictor Total general
3. 5em. 04/05 - 08/05 12 25 37
4 Sem. 11/05 - 15/05 13 25 38
5.5em. 18/05 - 22/05 20 a0 60
6. Sem. 25/05 - 29/05 30 41 71l
Total general 75 131 206

Elaboracion: los autores.

Como se coment6 anteriormente, solo las solicitudes que cumplan con
las validaciones y reglas negocio, tendrian generada la tasa predictor para
su solicitud. En este caso, vemos que en las cuatro semanas de prueba, y
de un total de 206 solicitudes enviadas, el 36% de las solicitudes han

recibido la tasa predictor.

Cabe indicar que para que una cotizacion logre cerrarse con alguna
compafiia de seguros, tiene un plazo maximo de tres dias a seis dias luego
del envio de la cotizacion. En este escenario, se esperé una semana luego
del envio de las cotizaciones para ver los resultados de las pruebas la cual
obtuvo un resultado satisfactorio para las pruebas enviadas ya que, como se
puede ver en la Tabla 4.2, a pesar de que la cantidad de casos enviados con
tasa predictor fue en menor cantidad, estos obtuvieron un mejor Market
Share en las cuatro semanas de prueba, superando inclusive, los casos que
no fueron considerados en el proceso de generacion de la tasa predictor (no

enviados por la gerencia de rentas vitalicias).
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Tabla 4.2: Resultados de cierres — Rentas Vitalicias.

Predictor
Tasa Predictor (Nivel Confianza >=90% ) Mo Tasa Predictor (Nivel Confianza < 90%)
Cotizacion Cierre Ganados Cotizacion Cierre Ganados
Fecha de Envio

Cantidad Cantidad Cantidad | Market share (5/.) Cantidad Cantidad Cantidad Market Share (5/.)
3. Sem. 04/05 - 08/05 12 7 5 72.52% 25 17 7 67.07%
4. Sem. 11/05 - 15/05 13 8 3 24.62% 25 22 8 27.41%
5. Sem. 18/05 - 22/05 20 16 7 43.49% a0 25 8 23.91%
6. Sem. 25/05 - 29/05 30 9 ] 77.14% 1 17 8 56.43%

Elaboracion: los autores.
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Como se muestra en el Tabla 4.2, se obtuvo mas y mejores
ventas en las solicitudes enviadas con la tasa predictor que las solicitudes

que tuvieron un flujo normal.

Adicional a los casos o cotizaciones ganadas por la empresa
aseguradora, también es importante tomar en cuenta los resultados de las
variaciones, tanto en el TRA (Tasa de Rentabilidad Ajustada) que es
utilizada para el ejercicio de venta, es decir, este indicador nos indica
cuanto (en puntos basicos) puede subir la oferta. Para ello, tenemos como

resultado lo que se muestra en la Tabla 4.3:

Tabla 4.3; Variacion de TRA.

TRA [Casos con Tasa Predictor)

Cant. x Variacion TRA A Prom. Variacion TRA
Aumentd Disminuyd | Se Mantuvo Aumentd | Disminuyd Se Mantuvo
3.5em. 04/05 - 08/05 2 4 & 035 -085
4. Sem. 11/05 - 15/05 0 10 3 -0.52
5.5em. 18/05- 22/05 = 6 8 0.52 -0.73
6. 5em. 25/05 - 29/05 5 16 9 0.40 -0.85

Elaboracion: los autores.

En la Tabla 4.3, podemos notar que, dado que el TRA es un
indicador para subir la oferta de venta, se obtuvo disminucion de este
ultimo debido al ajuste que el proceso realiza bajo las reglas de negocio
establecidas, es decir, se consiguié un mejor ajuste en cesion de puntos
basicos de oferta, pero se obtuvo una tasa de venta mas eficiente,

avalada por los resultados del Tabla 4.2.

Adicional a la evaluacion del TRA, es importante saber cémo
se comporto la variacion de las tasas pronosticadas con respecto a las
tasa emitidas por el Sistema Cotizador. En la Tabla 4.4, podemos notar
que las tasas de venta pronosticadas, en su totalidad, ofrecieron una

mejor oferta que las tasas de venta calculadas por el Sistema Cotizador.
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Tabla 4.4: Variacion de Tasa de Venta.

Tasa Predictor

Cant. x Variacion TV A Prom. Variacion TV (.pb)
Aumento Disminuyd | Se Mantuvo Aumentd Disminuyd | Se Mantuvo
3. Sem. 0405 - 08/05 11 o 1 015
4. %em. 11/05 - 15/05 13 o o 015
5.%em. 18/05 - 22/05 20 o o 019
6. 5em. 25/05 - 29/05 29 1 o 0.16 -0.15

Elaboracion: los autores.

Es necesario complementar que, si bien es cierto, las tasas
de ventas pronosticadas aumentaron, el TRA disminuyd; esto hace
notar que el algoritmo con el ajuste de reglas de negocio, hacen un

impacta directamente en la generacion de la tasa de ventas.
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CAPITULO V
DISCUSION Y APLICACION

5.1 Discusion
Se presenta el resultado de la evaluacién del Predictor en la gerencia de

Rentas Vitalicias de la empresa.

5.1.1 Situacidn sin predictor
Para realizar una cotizacion, los agentes y asistentes de la
gerencia Rentas Vitalicias hacen uso del sistema “Cotizador”, donde se
ingresan los datos de la solicitud a cotizar en el sistema y se genera la tasa de
venta a ofrecer, producto del calculo de las variables ingresadas como son la
categoria, moneda, AFP, zona y CIC bruto del afiliado.

Categoria Moneda AFP Zona (of [ T\!
Cotizador

Edad Legal S/. Aj. Prima Lima 250,000 5.90

Edad Legal S/. Aj. Integra Lima 500,000 6.10

Figura 5.1: Cotizacién actual.

Elaboracién: los autores.

En la figura 5.1, se observa la forma de céalculo actual obtenida por
el Sistema cotizador, donde el calculo solo se basa en los valores ingresados
actuales. La veracidad y valor competitivo de esta tasa no puede ser medido
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con la ofrecida por el mercado siendo, en muchos casos, mayor a lo que pudo
ofrecer la competencia que generd, de este modo, un mayor desembolso de
dinero para la empresa ya que se necesita un mayor capital para rentabilizar

este nuevo ingreso.

5.1.2 Situacion con predictor

Para el calculo de la tasa bajo el andlisis de medida tendencial, se
propone el método predictivo “Predictor” que, a diferencia del Sistema
Cotizador actual, realiza un analisis por compaiiia y perfil, calculando la tasa
ofrecida por compafiia en el transcurso del mes movil (base de muestra con las

cotizaciones en un lapso de un mes) como se muestra en la figura 5.2.

Categoria Moneda AFP Zona CIC TV

Cotizador
Edad Legal S/. Aj. Prima Lima 250,000 5.90 6.00 6.03 5.98 6.10
Edad Legal S/. Aj. Integra Lima 500,000 6.10 6.03 6.05 6.08 6.12

Figura 5.2: Calculo de la tasa de venta ofrecida por compafiia.

Elaboracion: los autores.

Este proceso genera las tasas ofrecidas en el mes movil y de
acuerdo con ello se selecciona la compania competidora “driver” (competencia
directa, por perfil, para la empresa aseguradora) para los perfiles a evaluar. Lo
siguiente es aplicar una variacién en puntos basicos por regla de negocio a la
tasa seleccionada de acuerdo con el perfil, para este ejemplo se debe aplicar
+5 puntos basicos como se muestra en la figura 5.3, por ser la compafia

RIMAC la competidora directa para este perfil.

Categoria Moneda AFP Zona

Edad Legal S/. Aj. Prima Lima 250,000 5.90 6.00 +0.05 - 6.05

Edad Legal S/.Aj. Integra Lima 500,000 6.10 6.02 +0.05 - 6.07

Figura 5.3: Seleccién de la compafiia driver.

Elaboracioén: los autores.
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Una vez que se tiene la tasa predicha se realiza el ajuste de la tasa
conocido como TRA (Tasa de Rentabilidad Ajustada) por regla de negocio.
Para este ejemplo, se encontré que el perfil estaba sujeto a un TRA de 1.50
gue permite una variacion maxima de 13 puntos basicos respecto de lo ofrecido

en primera instancia por el Sistema Cotizador.

Categoria Moneda AFP Zona CIC TV

Cotizador
Edad Legal S/. Aj. Prima Lima 250,000 5.90 6.05 1.50 0.13 6.03
Edad Legal S/. Aj. Integra Lima 500,000 6.10 6.07 - 2> - 6.07

Figura 5.4: Aplicacién de la Tasa de Rentabilidad Ajustada.

Elaboracion: los autores.

Como se muestra en la Figura 5.4, existe una variacion entre la
tasa predicha y la tasa generada por el Sistema Cotizador de 15 puntos
bésicos, valor que sobrepasa el ajuste del TRA de 13 puntos basicos como
maximo; por regla de negocio, si el ajuste del TRA es superado se toma la tasa
generada por el Sistema Cotizador mas los puntos de ajuste del TRA, y asi

generar, de esta forma, la tasa final a cotizar como se muestra en la figura 5.5.

Categoria Moneda AFP Zona CIC

Edad Legal S/. Aj. Prima Lima 250,000 6.03

Edad Legal S/. Aj Integra Lima 500,000 6.07

Figura 5.5: Tasa de venta final a cotizar.

Elaboracion: los autores.

Las tasas de venta final, en la Figura 5.5, muestran una variacion a
las primeras tasas generadas por el Sistema Cotizador, la interpretacion para
estas diferencias es la siguiente:

e En el primer perfil, el cotizador indic6 una tasa de 5.90, luego de
realizar la evaluacion tendencial del mercado con el método predictivo
se llegdé a una tasa de 6.03, por tanto, se determina que la empresa
debe ofrecer esta Ultima tasa ya que representa un valor de

competencia directa en el mercado.
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e En el segundo perfil, el cotizador indicé una tasa de 6.10, luego de
realizar la evaluacion tendencial del mercado con el método predictivo
se lleg6é a una tasa de 6.07, por tanto, se determina que la empresa
debe ofrecer esta Ultima tasa ya que representa el valor suficiente para

cerrar esa venta y que simboliza un ahorro en tres puntos basicos.

5.2 Aplicaciones
Las aplicaciones consideradas para el método predictivo se muestran en
la Figura 5.6.

2. Integracion al
CRM - Dato
Informativo

' PREDICTOR

1. Integracion al
Cotizador

3. Aplicativo 4. Aplicativo
Independiente: Independiente:
Casos Especiales IC  Casos Especiales RV

Figura 5.6: Aplicaciones del Método Predictivo.

Elaboracioén: los autores.

5.2.1 Integracién al Sistema cotizador actual

Como se observa en el punto anterior, el Sistema Cotizador solo
realiza el calculo de la tasa de manera mecanica con los valores ingresados al
momento del registro de la solicitud. Una de las aplicaciones del método
predictivo es la automatizacion del Sistema Cotizador para que realice un
analisis estadistico a través del método de prediccién y, al momento de generar
la tasa de venta, contemple todas las consideraciones, tanto estadisticas como
las reglas de negocio. De esta forma, se lograria la automatizacion en esta

parte del proceso de generacion de cotizaciones.
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5.2.2 Integracion al CRM como dato informativo
Debido a las tendencias de mercado mostrado por el método
predictivo se penso en la disponibilidad de mostrar esta informacion en el CRM
con que cuenta la empresa aseguradora; dirigido hacia a la Fuerza de Ventas,
representada por los agentes de ventas que tiene la empresa, ya que la
informacion podria ser utilizada para canalizar los esfuerzos de marketing y
despliegues de campafias hacia clientes que representen una fuente de

ingresos potenciales.

5.2.3 Como aplicativo para casos especiales
5.2.3.1 Inteligencia comercial
Para esta aplicacion, Inteligencia comercial tendria la
responsabilidad de ejecutar el método predictivo para aquellos casos que
simbolicen una complejidad en el calculo de la tasa de venta y sean
seleccionados por la gerencia de Rentas Vitalicias, ya que puedan representar
un CIC superior al promedio, un tema de recotizacion o sobre los casos de TRA

Especiales.
5.2.3.2 Gerencia de Rentas vitalicias

Debido a la mejor comprension y manejo de las reglas de
negocio aplicadas al proceso, la gerencia de Rentas Vitalicias realizara la
ejecucion del método predictivo mediante una herramienta desarrollada por
Inteligencia Comercial que facilite la explotacién de la informacion y que sea de

facil uso, siguiendo los mismos pasos que se ha descrito en el punto anterior.
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CONCLUSIONES

1. Se logré la integracion de la informacién de las BD transaccionales
participantes en la generacion de cotizaciones y el cierre de las mismas,
donde, ademas de ello, con este Data Mart se redujo el tiempo de ejecucién
del método predictivo debido a que realizaba las consultas a una sola fuente

informacion.

2. Se elabor6 de un método predictivo capaz de asignar la mejor tasa de venta
a una cotizacion; para ello se emplearon las técnicas de arboles de decision
e identificacién de outliers, optimizando la seleccién de la muestra, con un
nivel de confianza superior al 90%, y asi mejorar el célculo de la Tasa de

venta para la generacién de cotizaciones en Rentas vitalicias.

3. Se logr6 ajustar la calidad de las cotizaciones sustentandolas con la
informacion estadistica producto del anadlisis dimensional y de la
identificacion de las variables que participan directamente en el proceso.
Asimismo, se automatizo el manejo y aplicacion de las reglas del negocio al

proceso de cotizaciones.
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RECOMENDACIONES

1. Debido a la complejidad del método de prediccién, se recomienda capacitar
a todos los involucrados que sean afectados por la implementacion del
mismo directa e indirectamente, desde la gerencia de Rentas Vitalicias
(incluida la fuerza de ventas) hasta los empleados del area de Inteligencia
comercial, a fin de evitar los llamados “cuellos de botella” por

desinformacion sobre el uso de la herramienta.

2. El método de prediccion utiliza hasta cinco software entre estadisticos,
motor de base de datos, entorno de desarrollo y Microsoft Office, se
recomienda crear un sistema computarizado que automatice la explotacion
y utilizacién de las aplicaciones antes mencionadas en donde se obtenga un

menor tiempo de ejecucidon del proceso, como la automatizacién del mismo.

3. El proyecto realizado en esta tesis, tiene un campo de expansion con mas
oportunidades de mejora; una de las mejoras identificadas es la utilizacién
de otras técnicas estadisticas a fin de mejorar el enfoque en los procesos
previos al método estadistico como por ejemplo, la utilizacion de la
regresion logistica, que nos darad una probabilidad, que, bien utilizada,
puede mejorar el enfoque del método predictivo. Adicional a ello, se
propone una investigacion mas a fondo de la utilizacion de técnicas de
prediccion para el célculo de la tasa de venta, con la utilizacion de mas

variables independientes 0 nuevas técnicas como por ejemplo, la regresion
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lineal utilizando variables ficticias “dummies”, técnicas estadisticas que
evalien la base de forma personalizada y no agrupando por nodos de

evaluacion.
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ANEXO 1: Entrevistas a expertos

Entrevista N° 1. Gerente Central de Operaciones de una AFP

Se presenta la entrevista (Diario Gestion, 2014) realizada a César Chang,
gerente central de operaciones de AFP Integra.

¢Cuél es la pension historica promedio en ambos sistemas de
pensiones?

La pension promedio histérica en el Sistema Privado de Pensiones (SPP)
supera los S/. 1,000 hasta la fecha. En el caso de la ONP, ese monto se reduce
a S/. 800. Menciona que la constancia de los afilados a las AFP en sus aportes
y la rentabilidad que estos generan en el tiempo explica el referido dato.

¢, Si se realiza un analisis sobre la rentabilidad que produce la AFP sobre
el fondo aportado por el afiliado que porcentaje se estimaria?

Actualmente el 56% del fondo de pension del afiliado es rentabilidad pura,
entonces conforme pasen los afios ese porcentaje va a ir aumentando sobre el
total. Esto dependera de la cantidad de aportes que realice el afiliado y la
constancia en ello para obtener una buena pension.

¢, Cudles son las modalidades de jubilacion més solicitadas?

El afiliado al SPP puede acogerse a una de las siguientes alternativas:
Jubilacién por edad legal. La persona puede acceder a ella a partir de los 65
afos de edad.

Régimen especial de jubilacién anticipada por desempleo. Uno de los requisitos
es estar desempleado durante los ultimos doce meses, las mujeres pueden
acceder a partir de los 50 afios y los hombres a partir de los 55 afos.

La pension calculada en el Sistema Privado de Pensiones tendra que resultar
igual o superior al valor de la Remuneracion Minima Vital. Si al hacerse los
calculos correspondientes la pension no llega a los S/.750 mensuales, la
persona tiene automaticamente derecho a solicitar la devolucién del 50% del
fondo.

Pension minima. El Estado le brinda al trabajador esa garantia bajo una serie

de condiciones para que reciba la pension minima que obtendria en la ONP.
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Una vez que la persona califica para percibir una pension de jubilacion, puede
acceder a distintas modalidades. El retiro programado y la renta vitalicia son los
mas utilizados, lo contrario ocurre con la renta mixta y la renta bimoneda.

¢Por qué la eleccidon de una renta Vitalicia?

Para explicar la eleccién de la renta vitalicia se mencionaron las siguientes
caracteristicas con respecto al retiro programado que es la modalidad ofrecida
por la AFP.

Con el retiro programado el afiliado se mantiene como propietario del fondo,
que es directamente administrado por la AFP. La entidad ofrece una pensién
en funcion a la rentabilidad que se va generando, por lo que el monto de la
pension varia. Por tanto, “en periodos en que pudiera haber una baja
rentabilidad probablemente el monto de pension caiga, esa variabilidad podria
afectarle al afiliado si solo depende de ese ingreso”, advirtié. De otro lado, “en
caso la persona fallezca y no tenga beneficiarios directos, el fondo es
heredable”.

Sefald que, por su parte, la renta vitalicia requiere que el afiliado entregue su
fondo a una compafiia de seguros. La diferencia central respecto al retiro
programado consiste en que la persona siempre recibira una pension fija
mientras viva. En ese caso, el afiliado se olvida del riesgo de longevidad.

Otra diferencia clave, afiadio, es que “el fondo es un producto no heredable; a
menos que se pacte con la compafia de seguros alguna caracteristica de
‘periodos garantizados’ que le permitan a la familia recibir una pension, a pesar
de que el afiliado fallezca”.

“El proceso de eleccion de pension de jubilacion requiere una asesoria
personal para que cada afiliado entienda mejor, en funcién a sus

caracteristicas, qué le conviene mas”.

Entrevista N° 2. Gerente General de una Aseguradora

Se presenta la entrevista (Diario Gestion, 2014) realizada a Mario Ventura,
gerente general de Seguros Sura.

De acuerdo al entrevistado a diferencia de la jubilacion bajo retiro programado
(la otra opcién en el mercado propuesta por las AFP), el riesgo de vivir mas de
lo esperado lo asume la Aseguradora, pues no le pagaran a partir de un fondo
gue pueda agotarse, sino de los términos del contrato con la aseguradora
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¢, Qué otros aspectos se deben tomar en cuenta?

Bajo la modalidad de renta vitalicia, el jubilado transfiere su fondo a una

empresa de seguros que pagard la pension dependiendo de la modalidad

elegida, pactando distintos aspectos como el tiempo maximo que recibira la

mensualidad. Incluso, puede asegurar a su conyuge en caso de fallecimiento.
1. Moneda

Lo primero es preguntarse qué moneda necesitara en el futuro.

Normalmente son nuevos soles, pero quizas algunos planeen viajar o vivir

en el extranjero.

2. Informarse

Lo segundo es informarse bien sobre las empresas, visitar y preguntar. “No

se queden con ninguna duda porque es una decision irrevocable. La idea es

que lo clientes formen una opinién propia”, subrayo.

Cabe resaltar que hay decenas de opciones el mercado: Bimoneda, vitalicia

diferida, inmediata, entre otras.

3. Respaldo

Si bien la SBS dispone que todas las empresas de seguros ofrezcan los

mismos productos de renta vitalicia, Ventura recalcé que es necesario que

el aportante compare el respaldo que tiene cada institucién, asi como el

manejo de los recursos.

“‘Las empresas de seguros necesitan operadores solventes, idealmente con

experiencia internacional en otros mercados y acceso a mejores

inversiones, con métodos de control de riesgos y de gobierno corporativo

alineados a los intereses del clientes”, acotd. Es decir, es mejor si puede

comprobar la sostenibilidad de la empresa.
Entrevista N° 3: Vicepresidente comercial de una AFP
Se presenta la entrevista (Diario Gestion, 2015) realizada a Marcel Fort,
vicepresidente comercial de AFP Integra.

¢,Dbénde me conviene recibir una pension: AFP o aseguradora?

Segun Fort, la diferencia fundamental entre los dos es el tipo de riesgo que uno

asume.

“Si uno aporta bajo retiro programado (AFP), lo puede tomar en nuevos soles,

mientras que en una aseguradora se pueda hacer en nuevos soles y dolares”,

declard. Fort dijo que esta Ultima opcion permite mitigar el riesgo cambiario.
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El segundo riesgo, segun el experto, es la expectativa de vida. En un retiro
programado, la pensién comienza a reducirse si vives méas de lo estimado. Por
otro lado, en una renta vitalicia (aseguradora), puedes seguir recibiendo el
mismo monto, si vives mas que la probabilidad de vida. “La aseguradora cubre
el riesgo de vida o muerte”, afiadio.

Fort detall6 que, el tercer riesgo es la forma en que las compafias asumen
variaciones en los fondos. En una AFP, los fondos estan sujetos a cambios, y
eso podria afectar el recalculo del monto.

En cambio, en una aseguradora, recibirAs el mismo monto,
independientemente si sube o baja el fondo.

La conclusion es simple: si deseas asumir riesgos, tu opcion de jubilacion seria
una AFP (retiro programado). Sin embargo, si no estas dispuesto a soportar
dichos riesgos, tu opcion seria una compafia de seguros, donde pagas una
prima por dicho riesgo.

Otro dato es que si la rentabilidad del fondo es muy grande, los clientes
prefieren quedarse en una AFP; si pasa lo contrario, y los rendimientos no son
tan atractivos, los pensionistas optan por tomar una renta vitalicia en una

aseguradora.
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ANEXO 2: Cronograma del Proyecto

En el presente anexo se describen las actividades a realizar en el proyecto,
cabe menciona que, las metodologias a considerar con Kimball y CRISP-DM,
para el Data Mart y el método predictivo, respectivamente.

El proyecto tiene una duracién de 66 dias, dando 35 dias para el disefio y la
construccion del Data Mart, 17 dias para la implementacion del método
predictivo y 8 dias para la integracion de ambas herramientas. Cabe mencionar
que, ambas fases son totalmente independientes pudiendo construirse
simultaneamente, inclusive.

1. Cronograma
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4 Proyecto "PREDICCION DE LA TASA DE VENTA PARA RENTAS VITALICIAS EN o6b dias lun 09/03/15 sdb 06/06/15
UNA EMPRESA ASEGURADORA™
Definicidn de Requerimientos del Negocio 5 dias lun 09/03/15 vie 13/03/15
4 DATAMART 35 dias sab 14/03/15  jue 30/04/15
Definicidn del Objetivo 4 dias lun 16/03/15 jue 19/03/15
2 Andlisis & dias vie 20/03/15  jue 26/03/15
Modelo Dimensional 5 dias vie 20/03/15  jue 26/03/15
4 Disefio 6 dias mar 07/04/15 mar 14/04/15
Arquitectura de Data Mart 3 dias mar 07/04/15 jue 09/04/15
Disefio y Extraccidn del Data Mart 4 dias jue 09/04/15 mar 14/04/15
Implementacidn 2 dias mié 15/04/15 jue 16/04/15
4 MODELO PREDICTIVO 17 dias vie 01/05/15  lun 25/05/15
Seleccidn y Limpieza de datos 4 dias vie 01/05/15 mié 06/05/15
Construccidn de datos 4 dias vie 01/05/15 mié 06/05/15
Seleccidn de técnica de modelado 3 dias jue 07/05/15 lun 11/05/15
Disefio de pruebas de modelo 4 dias mar 12/05/15 vie 15/05/15
Construccidn de modelo 3 dias lun 18/05/15 mié 20/05/15
Prueba de Modelo 4 dias jue 21/05/15  mar 26/05/15
4 Automatizacion de Proceso 8 dias lun 25/05/15 mié& 03/06/15
Prueba de Reglas de Negocio 3 dias mar 26/05/15 jue 28/05/15
Prueba de Resultado Esperado 2 dias vie 29/05/15 dom 31/05/15
Pruebas finales 3 dias lun 01/06/15 mié 03/06/15
Presentacion Final 3 dias jue 04f06/15 sdb 06/06/15

Cronograma del Proyecto.

Elaboracion: los autores.
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ANEXO 3: Analisis Dimensional del Data Mart

En el presente anexo se describen las dimensiones y tabla de hechos que
componen el Data Mart, asi como la funcién que cumple cada una de ella para

satisfacer los requerimientos funcionales.

1. Dimensiones

Las dimensiones que conforman el esquema copo de nieve propuesto para

el desarrollo de la presente tesis son las siguientes:

zZ
o

Dimension

D_Compafiia

D_CaotizacionesPredictor

D_CierreCotizacion

D_Cierres

D_Persona

D_Ubigeo

D_Tiempo

O N O O M| W| N| B

D_Predictor

1.1. D_Compaifia

Esta dimension contiene los datos de las compafias aseguradoras que
componen el sistema asegurador, las cuales envian sus cotizaciones ante

la recepcidn de nuevas solicitudes de jubilacion.

1.1.1. Atributos

Contenido
Nombre del
_ o Valor por
Atributo Descripcién Formato
Defecto
CodCompariia | ldentificador llave de la .
. Numerico 0
compafiia.
. o . A-Z: Cualquier valor
DescCompafiia | Descripcion de la Compafiia ]
entre AyZ Ninguno
aseguradora.
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1.2. D_CotizacionesPredictor

Esta dimensién contiene los datos de las cotizaciones hechas por las
diferentes compafias del mercado asegurador hacia una persona que

solicito jubilacién.

1.2.1. Jerarquias

Compainia

Solicitud

Moneda

1.2.2. Atributos

Contenido
Nombre del
. — Valor por
Atributo Descripcion Formato
Defecto
CodCompafiia Cdédigo de la Compaiiia que | |
s < Numeérico 0
realizo la solicitud
o Numero de solicitud de i i
Num_Solicitud . W Alfanumérico Ninguno
jubilacién
Tasa de Venta ofrecida por la )
TV . Numeérico 0
compafiia
Factor de rentabilidad de la .
TR Numérico 0
CiC
Indica que compafiia gand la
FlagGanador solicitud. Indica con el nimero Numeérico 0
1
Indica |a totalidad del CIC que .
CIC_Bruto - Numeérico 0
cuenta el afiliado.
Indica el total, luego de
CIC_Neto cobros, de CIC que el afiliado Numérico 0
contaria.
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Contenido
Nombre del

. o Valor por
Atributo Descripcion Formato
Defecto

Indica el tipo de moneda en la . ]
Moneda . o Alfabético Ninguno
cual fue cotizada la solicitud.

1.3. D_CierreCotizacién
Esta dimension contiene el detalle de las cotizaciones generadas hacia un
cliente, considerando datos que serviran como variables para el arbol de

decision.

1.3.1. Atributos

Contenido
Nombre del Atributo - Valor por
Descripcion Formato
Defecto
o Numero de solicitud de - .
Num_Solicitud Alfanumérico Ninguno

jubilacién

Codigo Unico en el Sistema o .
num_cussp ) ) Alfanumérico Ninguno
Privado de Pensiones

i Tipo de producto de jubilacion » .
Categoria Alfabético Ninguno
a ofrecer

) Modalidad de pago de ) _
Cod_modalidad y Alfabético Ninguno
pension

Periodo de renta temporal
Periodo_temporal que el cliente elija, si lo Numérico 0

hiciere

) . % de pension en Renta .
Pje_pension . o Numeérico 0
Temporal, si lo hiciere

. . Cantidad de afios que el .
Val_periodo_garantizado ) . Numeérico 0
cliente elija como seguro.

) % de cobertura hacia el -
Pje_cobertura_conyuge | Numeérico 0
cényuge del asegurado

Empresa AFP en la que . _
Afp - Alfabético Ninguno
estuvo afiliado la persona
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Ubicacion geografica, Lima o » .
Zona o Alfabético Ninguno
Provincia, donde se

encuentra la persona

Sexo Género de la persona Alfabético Ninguno
Edad Edad de la persona Numérico Ninguno
. Fecha en la que se concretd .
FechaCierre o Fecha Ninguno
la jubilacion
Fecha en la que se genero la _
FechaPlazo L Fecha Ninguno
cotizacion

Departamento en el cual » _
Departamento ) Alfabético Ninguno
reside la persona

Zona  geografica, segln
Zona_Geografica Arellano Marketing, en la que Alfabético Ninguno

reside la persona

1.4. D_Cierres

Esta dimensién contiene la informacion sobre el cierre de las solicitudes en

su etapa final.

1.4.1. Atributos

Contenido
Nombre del Atributo o Valor por
Descripcién Formato
Defecto
o Numero de solicitud de . .
Num_Solicitud Alfanumérico Ninguno

jubilacién

o Compafiia ganadora de la . _
CompafiaCierre o L Alfabético Ninguno
solicitud de la cotizacion

o Fecha en la que se genero _
FechaCotizacion L Fecha Ninguno
la cotizacion

_ Fecha en la que se _
FechaCierre L Fecha Ninguno
concreto la jubilacién

) Tasa de venta (Meler) con . .
TV_Cierre L Numeérico Ninguno
la que se cerrd la jubilacion

] Indica la totalidad del CIC ]
cic_bruto - Numérico 0
que cuenta el afiliado.
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Contenido

Nombre del Atributo L Valor por
Descripcion Formato
Defecto
Indica el total, luego de
cic-neto cobros, de CIC que el Numérico 0
afiliado contaria.
1.5. D _Persona

Esta dimension contienen los datos personales y de contacto de las

personas que accedieron a una jubilacion.

1.5.1. Atributos

Contenido
Nombre del Atributo T Valor por
Descripcion Formato
Defecto
Cédigo Unico en el
Num_Cussp Sistema Privado de Alfanumeérico Ninguno
Pensiones
Cédigo de Comuna
Cod_Comuna (Distrito) en la que reside Alfabético -
la persona
] Cédigo de Ciudad en la i
Cod_Ciudad ) Alfabético -
que reside la persona
) Tipo de documento de » _
TipoDocumento . D Alfabético Ninguno
identificacion
Numero de documento de ) _
NumeroDocumento ) - Alfabético Ninguno
identificacion
Ape_Paterno Apellido Paterno Alfabético Ninguno
Ape_Materno Apellido Materno Alfabético Ninguno
Nombre Nombre Alfabético Ninguno
Sexo Género de la persona Alfabético Ninguno
FechaNacimiento Fecha de Nacimiento Fecha Ninguno
Direccion Direccion de residencia Alfabético Ninguno
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Namero telefénico de

NumeroTelefono Alfabético Ninguno
contacto
) Correo  Electrénico de i .
Email Alfabético Ninguno
contacto

1.6. D_Tiempo
Esta dimension contiene los niveles en tiempo en el cual se haran los filtros

de consulta.

1.6.1. Jerarquia

1.6.2. Atributos

Contenido
Nombre del Atributo A Valor por
Descripcién Formato
Defecto
CodTiempo Identificado de tiempo Alfabético Ninguno
Fecha Fecha Exacta Fecha Ninguno
. Afio en el que se realizo la - .
Ano o Numeérico Ninguno
solicitud
Mes en el que se realizo la i .
Mes o Alfabético Ninguno
solicitud
) Dia de la semana en la i .
DiaSemana o o Alfabético Ninguno
que se realizé la solicitud
Descripcién de fecha en la » .
DescFecha o o Alfabético Ninguno
que se realizé la solicitud
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1.7. D_Predictor

Esta dimensién contiene los registros, que son seleccionados por la

gerencia de Rentas Vitalicias, para el calculo de la tasa de venta por medio

de la prediccion.

1.7.1. Atributos

Contenido
Nombre del Atributo L Valor por
Descripcion Formato
Defecto
_ Numero de identificacion de » )
Num_operacion o Alfabético Ninguno
la solicitud
Sexo Género de la persona Alfabético Ninguno
FechaNacimiento Fecha de Nacimiento Fecha Ninguno
Compania Compafiia Competidora Alfabético Ninguno
Moneda Tipo de moneda a cotizar Alfabético Ninguno
Categoria Tipo de Jubilacién a cotizar Alfabético Ninguno
AFP Ati i
Empresa AFP de la persona Alfabético Ninguno
Zona Ubicacion: Lima o Provincia ) )
Alfabético Ninguno
de la persona
Cod_Modalidad Modalidad de pago de . )
p Alfabético Ninguno
pension
pje_pension % de pensibn en Renta .
; o Numeérico 0
Temporal, si lo hiciere
val_periodo_garantizado Cantidad de afios que el .
] . Numeérico 0
cliente elija como seguro.
periodo_temporal Cantidad de afios en Renta .
) o Numeérico 0
Temporal, si lo hiciere
FechaPlazo Fecha en la que se realizo6 la )
L Fecha Ninguno
cotizacion
FechaDevengue Ultima fecha en la que se )
_ Fecha Ninguno
hizo devengue a la AFP
Conyugue_FechaNacimiento | Fecha de Nacimiento de )
i Fecha Ninguno
Conyuge
CondicionSaludConyuge Condicién de salud de N
Alfabético Sano

Cényuge
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Contenido

Nombre del Atributo L Valor por
Descripcion Formato
Defecto
FlagBeneficiario Indicador si tiene »
o Numérico 0
beneficiarios
NumHijos NUmero de hijos Numeérico 0
Acom Numero de ACOM Numérico 0
Deom Numero de DCOM Numérico 0
TRA Factor TRA Numérico 0
TV_Caotizacion Tasa de Venta generada por .
) Numeérico 0
Cotizador
FechaControl Fecha Actual Alfabético Ninguno
Tasalnversa_Pacifico Tasa de Venta inversa para o
- » Numerico 0
Pacifico
Tasalnversa_Rimac Tasa de Venta inversa para »
- . Numérico 0
Rimac
Tasalnversa_Sura Tasa de Venta inversa para »
- Numeérico 0
Sura
Tasalnversa_LPV Tasa de Venta inversa para »
- y Numérico 0
La Positiva
DifPuntosBasicos Cantidad de puntos basicos .
N Numérico 0
para conversion a Tasa Meler
TasaMeler_Pacifico Tasa Meler para Pacifico Numérico 0
TasaMeler_Rimac Tasa Meler para Rimac Numérico 0
TasaMeler_Sura Tasa Meler para Sura Numeérico 0
TasMeler_LPV Tasa Meler para La Positiva Numeérico 0
CompafiiaDriver Compaiiia a comparar por . .
P ) Alfabético Ninguno
perfil
VariacionTasa Incremento/Decremento en .
o ) Numérico 0
puntos bésicos perfil
TasaMelerCia_Variada Tasa Predictor con variacion »
- Numeérico 0

de tasa
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Contenido

Nombre del Atributo L Valor por
Descripcion Formato
Defecto
FlagExcedeTasaMaxima Indicacion de limite de valor . .
Alfabético Ninguno
tasa
TasaMeler_FlagTasaMaxima | Tasa Predictor ajustada a o
o Numeérico 0
limite
DeltaTasa Diferencia entre Tasa .
] ] Numerico 0
Predictor y Tasa Cotizador
FlagTRA Resultado (<, > 0 =) entre . .
Alfabético Ninguno
tasas
TRA_Maxima TRA méaximo por perfil Alfabético Ninguno
ResultadoDeltaTasa Resultado de evaluacion de . _
Alfabético Ninguno
tasa vs TRA
DeltaTasa_Final Tasa ajustada a condiciones -
- Numeérico 0
TRA
Tasa_Meler_Predictor Tasa Predictor Numeérico 0
FechaProceso Fecha Actual Alfabético Ninguno
FllgNivelConfianza Grado de Confianza por perfil Alfabético Ninguno

1.8. D_Ubigeo

Esta dimension contiene informacién sobre la ubicacién geogréfica en la

cual una persona afiliada se encuentra. Lugar de residencia de la persona.

1.8.1. Jerarquia

Departamento

Provincia

Distrito
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1.8.2. Atributos

Contenido
Nombre del Atributo L Valor por
Descripcion Formato
Defecto
Cod_Comuna Cédigo de Comuna
(Distrito) en la que reside Alfabético -
la persona
Cod_Ciudad Cddigo de Ciudad en la N
- ) Alfabético -
que reside la persona
Departamento Descrip. Departamento Alfabético Ninguno
Provincia Descrip. Provincia Alfabético Ninguno
Distrito Descrip. Distrito Alfabético Ninguno
Ubigeo Largo Descrip. Departamento / o _
- = = Alfabético Ninguno
Provincia / Distrito

2. Tabla de Hechos

La tabla de hechos esta conformada por las llaves foraneas (que en su

conjunto forman la llave primaria) de las dimensiones existentes en el

esquema.

2.1. F_ResultadoPredictor
Permite mostrar los resultados de los cierres de los prospectos a

los cuales se les generd tasa predictor y a los que no se les

genero; haciendo su respectiva comparacion.

Granularidad

Nombre del
Atributo Descripcién Formato
CodTiempo Representa el periodo de tiempo a|Forma parte de la
evaluar llave primaria
Num_Cuspp Representa al cédigo SPP que|Forma parte de la
cuenta la persona llave primaria
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Nombre del
Atributo

Descripcién Formato

num_operacion

Representa el niumero de operacién
_ o ) Forma parte de la
asignada a la solicitud y enviada a o
y _ llave primaria
evaluacion Predictor

num_Solicitud

Representa el numero de solicitud
i o Forma parte de la
gue cerro ante la SBS la peticion de o
o llave primaria
jubilacion

Medidas

Nombre del
Atributo

Descripcién

FechaCotizacion

Fecha en la que se generd la cotizacion para la solicitud de

jubilacion

FechaCierre

Fecha en la que se cerr6 la solicitud de jubilacién con alguna

empresa aseguradora o AFP.

FlagCotiza

Indicador de registro cotizado

FlagCierre

Identificador de cierre de la solicitud

FlagPredictor

Identificador de solicitud generada con tasa predictor

FlagGanal$ Identificador de solicitud ganada por la empresa aseguradora
CIC_Bruto Monto de CIC Bruto
CIC_Neto

Monto de CIC Neto (luego de cobros e impuestos)

CantidadDiasCier

re

Cantidad de dias transcurridos entre la generacién de cotizacion y

cierre.
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3. Modelo Logico

D_Ubigeo D_Tiempo
4223_%“:5% D, Persona CodTiempo: Stiing
_Ciudad: Sting : ks Dt
Num_Cuspp: S Fecha: -
St Afio: Number
Cod_Comuna: Sting (FK) Mes: String
Cod_Ciudad: Sting (FK) DiaSemana: String
TipoDocument: Seng echa: String
o T

Ape_Patemno:
e e F_ResuhadoPredictor
Nombre: String
: String
FechaNacimiento: Datetime
Direccion: String
NumeroTelefono: String
Email: String
D_Predictor
num_operacion: Stiing D_CiemeCotizacion
num_Solicitud: String (FK)
num_cuspp: Stiing
categoria: String
cod_modalidad: String
periodo_temporal: Number
pie_pension: Number ¢
val_periodo_garantizado: Number D_CotizacionesPredictor
: B
:’,’pjsﬁm & o e CodCompafiia: Number (FK)
zona: Stang num_Solicitud: String (FK)
sexo: String
: =dad: Number
FechaDevengue: Datetime FechaCierre: Datetime
Conviie: FachaNacamisnt: Datetime FechaPlazo: Datetime
CondicionSaludConyuge: String Depariamento: String
FlagBeneficiario: String Zona_Geografia: Sting
NumHijos: Number )
‘acom: Number D_Ciemres
deom: Number iciad: St
dopmy Mk num_Solicitud: String
TV_Cotizacion: Number Compa#iaCierre: String
FechaControl: Datetime F izacion: Datetime
Tasalnversa_Pacifico: Number FechaCierre: Datetime
Tasalnversa_Rimac: Number TV_Cierre: Number
Tasalnversa_Sura: Number cic_bruto: Number
Tasalnversa_LPV: Number cic_neto: Number
DifPuntosBasicos: Number

TasaMeler_Pacifico: Number
TasaMeler_Rimac: Number
TasaMeler_Sura: Number
TasMeler_LPV: Number
CompafiiaDriver:
VariacionTasa: Number
TasaMelerCia_Variada: Number
FlagExcedeTasaMaxima: String
TasaMeler_FlagTasaMaxima: Number
DekaTasa: Number

FlagTRA: String

TRA_Maxima: Number
ResultadoDeltaTasa: Sting
DekaTasa_Final: Number

Modelo Ldgico del Data Mart.
Elaboracion: los autores.
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ANEXO 4: Disefio del Data Mart

En el presente anexo se describe la forma de como fue creado el Data Mart,
asi como la forma de cémo se llena con informacion. También se presenta el

modelo fisico de la solucidén propuesta, asi como el script de este ultimo.

1. Disefo y Creacion del Data Mart
Luego del andlisis realizado, que tuvo como resultado el modelo l6gico
del Data Mart, se utiliza la herramienta SQL Server 2008 R2 para la

creacion del mismo. Para ello se utiliza las siguientes sentencias SQL:
CREATE TABLE D Compafiia
(

CodCompania integer NOT NULL ,

DescCompaiiia varchar (20)
)

go

ALTER TABLE D_Compaﬁia

ADD CONSTRAINT XPKQ_Compaﬁia PRIMARY KEY CLUSTERED (CodCompariia
ASC)

go

CREATE TABLE D CotizacionesPredictor

(

CodCompafiia integer NOT NULL

CIC Neto decimal (15,2) NULL ,
TV decimal (5,3) NULL ,

TR decimal (5,3) NULL ,
FlagGanador integer NULL ,
num_Solicitud varchar (13) NOT NULL ,

CIC Bruto decimal (15,2)

moneda varchar (10) NULI

)

go

ALTER TABLE D CotizacionesPredictor

ADD CONSTRAINT XPKD CotizacionesPredictor PRIMARY KEY CLUSTERED
(CodComparniia ASC,num Solicitud ASC)

go

CREATE TABLE D Persona

(

Cod Comuna varchar (10) NOT NULL ,
Cod Ciudad varchar (10) NOT NULL ,
Num Cuspp varchar (12) NOT NULL ,
TipoDocumento varchar (2)

NumeroDocumento varchar (12)
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Ape Paterno varchar (50) NULL ,

Ape Materno varchar (50) NULL ,
Nombre varchar (60) NULL ,
Sexo char (1) NULL ,
FechaNacimiento datetime NULL ,
Direccion varchar (120) NULL ,
NumeroTelefono varchar (20) NULL ,
Email varchar (100) NULL

)

go

ALTER TABLE D Persona
ADD CONSTRAINT XPKD Persona PRIMARY KEY CLUSTERED (Num Cuspp ASC)
Go

CREATE TABLE D Predictor
(

Sexo char(1) NULL ,
FechaNacimiento datetime NULL ,
Comparfiia varchar (20) NULL ,
Moneda varchar (10) NULL ,
Categoria varchar (20) NULL ,
CIC Bruto decimal (15,2) NULL ,
AFP varchar (20) NULL ,
Zona char (1) NULL ,

Cod Modalidad varchar (10) NULL ,
pje pension integer NULL ,

val periodo garantizado integer NULL ,

periodo temporal integer NULL ,
FechaPlazo datetime NULL ,
FechaDevengue datetime NULL ,

Conyugue FechaNacimiento datetime NULL ,

CondicionSaludConyuge varchar(10) NULL ,

FlagBeneficiario varchar (2) NULL ,
NumHijos integer NULL ,

acom decimal (10,2) NULL ,
dcom decimal (10,2) NULL ,
TRA decimal (5,2) NULL ,
TV Cotizacion decimal (5,3) NULL ,
FechaControl datetime NULL ,

Tasalnversa Pacifico decimal(5,3) NULL ,

TasalInversa Rimac decimal (5,3) NULL ,
Tasalnversa Sura decimal (5,3) NULL ,
TasaInversa LPV decimal (5,3) NULL ,
DifPuntosBasicos decimal (5,3) NULL ,

TasaMeler Pacifico decimal (5,3) NULL ,

TasaMeler Rimac decimal (5,3) NULL ,
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TasaMeler Sura decimal (5,3) NULL ,

TasMeler LPV decimal (5,3) NULL ,
CompafiiaDriver varchar (30) NULL ,
VariacionTasa decimal (5,3) NULL ,

TasaMelerCia Variada decimal (5,3) NULL ,
FlagExcedeTasaMaxima varchar (20) NULL ,

TasaMeler FlagTasaMaxima decimal (5,3) NULL ,

DeltaTasa decimal (5,3) NULL ,
FlagTRA varchar (40) NULL ,
TRA Maxima decimal (5,3) NULL ,

ResultadoDeltaTasa varchar (30) NULL ,
DeltaTasa Final decimal (5,3) NULL ,
Tasa Meler Predictor decimal (5,3) NULL ,
FechaProceso varchar (8) NULL ,
FllgNivelConfianza varchar (10) NULL ,
num_operacion varchar(13) NOT NULL
)

go

ALTER TABLE D_Predictor

ADD CONSTRAINT XPKD Predictor PRIMARY KEY CLUSTERED
(num_operacion ASC)

Go

CREATE TABLE D_Tiempo

(

CodTiempo varchar (8) NOT NULL -,
Fecha datetime NULL ,

Afio integer NULL ,

Mes varchar (20) NULL ,
DiaSemana varchar (20) NULL ,
DescFecha varchar (100) NULL

)

go

ALTER TABLE D Tiempo

ADD CONSTRAINT XPKD Tiempo PRIMARY KEY CLUSTERED (CodTiempo ASC)
go

CREATE TABLE D_Ubigeo

(

Cod Comuna varchar (10) NOT NULL ,
Cod Ciudad varchar (10) NOT NULL ,
Departamento varchar (50) NULL ,
Provincia varchar (50) NULL ,
Distrito varchar (50) NULL ,
Ubigeo largo varchar (200) NULL

)

go
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ALTER TABLE DﬁUbigeo

ADD CONSTRAINT XPKD Ubigeo PRIMARY KEY CLUSTERED (Cod Ciudad
ASC,Cod Comuna ASC)

go

CREATE TABLE F ResultadoPredictor

(

CodTiempo varchar (8) NOT NULL ,
FlagCotiza integer NULL ,
FlagCierre integer NULL ,
FlagPredictor char (18) NULL ,
FlagGanalIS integer NULL ,

CIC Bruto decimal (15,2) NULL ,
CIC Neto decimal (15,2) NULL ,
FechaCotizacion datetime NULL ,
FechaCierre datetime NULL ,

CantidadDiasCierre integer NULL ,

Num_ Cuspp varchar (12) NOT NULL ,
num_operacion varchar (13) NOT NULL ,
num Solicitud varchar (13) NOT NULL

)

go

ALTER TABLE F ResultadoPredictor

ADD CONSTRAINT XPKF;ResultadoPredictor PRIMARY KEY CLUSTERED
(CodTiempo ASC,Num Cuspp ASC,num operacion ASC,num Solicitud ASC)
go

ALTER TABLE D CierreCotizacion

ADD CONSTRAINT R 10 FOREIGN KEY (num_ Solicitud) REFERENCES

D Cierres (num Solicitud)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE D CotizacionesPredictor

ADD CONSTRAINT R 9 FOREIGN KEY (CodComparfiia) REFERENCES

D Compafia (CodCompafiia)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE D CotizacionesPredictor

ADD CONSTRAINT R 8 FOREIGN KEY (num Solicitud) REFERENCES

D CierreCotizacion (num Solicitud)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE D Persona

ADD CONSTRAINT R 2 FOREIGN KEY (Cod Ciudad,Cod Comuna) REFERENCES
D Ubigeo (Cod Ciudad,Cod_Comuna)
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ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE F ResultadoPredictor

ADD CONSTRAINT R 1 FOREIGN KEY (CodTiempo) REFERENCES
D Tiempo (CodTiempo)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE F ResultadoPredictor

ADD CONSTRAINT R 3 FOREIGN KEY (Num Cuspp) REFERENCES
D Persona (Num Cuspp)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE F ResultadoPredictor

ADD CONSTRAINT R 5 FOREIGN KEY (num operacion) REFERENCES
D Predictor (num operacion)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

go

ALTER TABLE F ResultadoPredictor

ADD CONSTRAINT R 11 FOREIGN KEY (num Solicitud) REFERENCES
D Cierres (num Solicitud)

ON DELETE NO ACTION

ON UPDATE NO ACTION

Luego de la ejecucion del script de creacion del Data Mart, se puede

generar el diagrama fisico del mismo:
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D_CotizacionesPredictor
? CodCompafiia

CIC_Neto

v

TR

FlagGanador
#  num_Sdlicitud

CIC_Bruto

=

D_Compaiiia
? CodCompafiia
DescCompafiia

e —

D_Ubigeo
? Cod Comuna
? Cod Ciudad
Departamento

Diigtrito
Ubigeo_largo

D_Cierres
% num_Solicitud
CompafiaCieme
FechaCotizadon

TV_Cierre
cic_bruto
cic_neto

&
D_CierreCotizacion
num_cuspp
categoria
cod_modalidad
periodo_temparal
pie_pension
wval_perioda_garantizado
pie_cobertura_conyuge
afp
Zona
sen
edad
FechaCieme
FechaPlazo
Departamento
Zona_Geografia
? num_Solicitud

D_Persona
Cod_Comuna
Cod_Ciudad

®  Mum_Cuspp
TipoDocumento
NumeroDocumento
Ape_Paterno
Ape_Matemo
Nombre
Sexo
FechaNadmiento
Direcdaon
NumeroTelefono

Email

F_ResultadoPredictor

? CodTiempo
FlagCatiza
FlagCizrre
FlagPredictor
FlagGanals
CIC_Bruto
CIC_Nato
FechaCotizacon
FechaCierme
CantidadDiasCiere

® Mum_Cuspp

® num_operscion

®  num_Solicitud

D_Tiempo
# CodTiempo

Afio

DiaSemana
DescFacha

j=e ————— o

D_Predictor

Sexn

FechaMacimiento
Compafiia

Moneda

Categoria

ac_Bruto

AP

Zona

Cod_Modalidad
pje_pension
val_periodo_garantizade
periodo_temporal
FechaPlazo
FachaDevengus
Conyugue_FechaNacdmiento
CondicionSaludConyuge
FlagBeneficiario
NumHijos

acom

deom

TRA

TV_Cotizacion
FechaControl
Tasalnversa_Pacifico
Tasalnversa_Rimac
Tasalnversa_Sura
Tasalnversa_LPV
LifPuntosBasicos
TasaMeler_Pacifico
TasaMeler_Rimac
TasaMeler_Sura
TasMeler_LPV
CompafiaDriver
VariacionTasa
TasaMelerCia_Variada
FlagExcedeTasaMaxima
TasaMeler_FlagTasaMaxima
DeltaTasa

FlagTRA

TRA_ Maxima
ResultadoDeltaTasa
DeltaTasa_Final
Tasa_Meler_Predicor
FechaProceso
FligNivelCanfianza

®  mum_operacion

Modelo Fisico del Data Mart.

Elaboracion: los autores.
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ANEXO 5: Implementacion del Data Mart

En el presente anexo se describe la forma de implementacion del Data Mart, es
decir, la herramienta utilizada para la extraccion de informacién, como las

sentencias SQL utilizadas para este fin.

8. Extraccion de Informacion e Implementacion del Data Mart
Una vez creado el Data Mart, se procede al llenado de las dimensiones
en una primera instancia, para luego proceder con el llenado de la tabla
de hechos. Para ello, se creard un DTS (herramienta de Integration
Services), que nos proporcionara toda la facilidad y dinamismo para el

ETL, tal como si muestra en la siguiente imagen:

DataMart Predictor

f’J
= Prepara Tablas

»

1 Preparacion de

2 ﬂ Tablas

»

IH'J . . f’u ~
= Carga DataMart (Dimensiones) = Carga DataMart (Hechos) &

L L o L . I - L - L
5 D_Ubigeo 4 D _Comparia 5 D_Cierre 5 D_Tiempo L
I Lod Tabla de Hechos

L L
51 D_Persona

Fy

Lo D_BaseMuestrPredictor [* 1T D_CierreCotizacon [* LT D_Predictor

Herramienta para el ETL del Data Mart.

Elaboracion: los autores.

La herramienta que nos permite realizar el ETL, en sincronia con la
generacion del algoritmo resultando del arbol de decision, se ejecuta
semanalmente, siendo una actividad previa a la generacion de los

arboles de decisibn anteriormente mencionados. Se ha divido en 3
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partes: Preparacion de tablas, donde se acondiciona las dimensiones
para albergar la carga de datos; Carga Data Mart (Dimensiones), se
llena de informacion proveniente de las bases de datos transaccionales
y Carga Data Mart (Hechos), genera la tabla de hechos resultante de la
informacion que brindan las dimensiones, asi como el célculo de los

indicadores para el proceso.

1.1. D_Tiempo
Contiene los niveles en tiempo, en referencia a las cotizaciones
generadas. Serviran de filtro para los analisis a realizar y generar.
Sentencia SQL de Carga: Datos extraidos de la tabla que alberga la
informacion de los casos a cotizar bajo con la tasa Predictor. Genera
su codigo correlativo, asi como una descripcion del mismo en

diferentes maneras.

Select Distinct

=t (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar (8 A= Varchar (8 CodTiempo,

Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),120) Fecha,

C (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),1,4) As Int) Afio,
DateTime, Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),120)) Mes,
T (DateTime, Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),120)) Dia,

(DateTime, Cast(Cast(FechaEnvio A= Int) As Varchar(8)),120
(DateTime, C =t (FechaEnvio As Int) As Varchar |
FechaEnvio As Int) As Varchar|

a
a
(DateTime, Ca
& 2t (FechaEnvio As Int) As Varchar |
(DateTime, Ca st (FechaEnvio As Int) As Varchar|
{DateTime, Cast(Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),1
RT (DateTime, Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12

(DateTime, C
'
n 'Sébado’
¥' Then 'Domingo’

o oo
[}

ONVERT (DateTime, Cast(Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),120 As Varchar(2))+' "+

(DateTime, Cast (Cast(FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),120 Y' Then 'Enero'
(DateTime, Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),120
{DateTime, Cast(Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
(DateTime, Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
{DateTime, Cast(Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
{DateTime, Cast =t (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
(DateTime, Cast (Cast(FechaEnvio As Int) As Varchar (8)
{DateTime, Cast (Cast (FechaEnvic As Int) As Varchar(8)),
{DateTime, Cast(Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
(DateTime, Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),
{DateTime, Cast(Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),12
_____ echaEnvio As Int) As Varchar(8)),1,4) DescFecha
From MercadoRV.dbo.RV_CasosEnviadosPredictor
Where IsNull (Cast (Cast (FechaEnvio As Int) As Varchar(8)),''

Then 'Febrero'

(DateTime, Cast

' Then 'Setiembre’
Then 'Octubre'

Then 'Noviembre'

Then 'Diciembre’

1.2. D _Cierres
Contiene la informacion sobre el cierre de las solicitudes en su etapa
final.
Sentencia SQL de Carga: Se extrae de la base transaccional todos

los cierres que se han obtenido en lo que va el afio en curso.
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1.3.

Contempla datos importantes como compafia que gand la solicitud

de jubilacién, la tasa de venta ganadora, la fecha de cierre, etc.

Declare @Anichctual Varchar (4
Set @AniocActual = SUBSTRING (Convert (Varchar (8),GetDate(),112),1,4

Select

nro solicitud,
compafiia,
fecha_cotizacion,
fecha_cierre,
tasza soles,

cic bruto,

cic neto

From Comercial.dho.VHELER_cierresXcompaﬁia_corto

Where Substring(Convert (Varchar (8),fecha cierre,112),1,4) = @hnioActual
D_Ubigeo

Contiene informacion sobre la ubicacion geogréfica en la cual una
persona afiliada se encuentra. Lugar de residencia de la persona. Se
conecta con la dimensién Persona, brindandole la informacion antes
mencionada.

Sentencia SQL de Carga: Extrae informacion de la tabla de
ubicacion geografica (ubigeo) de la base de datos transaccional para
enlazarse con la dimension Persona y brindar mayor descripcién de

la ubicacién geogréfica de la persona.

Select

Di=tinct

cod comuna,

cod ciudad,

gls_departamento,

gls_provincia,

gls distrito,

gls larga ubigeo

From exp serv.dbo.t_ubigeo

Where cod comuna is not null
ind cod ciudad is not null
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1.4.

1.5.

D_Persona

Contiene los datos personales y de contacto de las personas que
accedieron a una jubilacion, con informacion obtenida de la
dimensién de Cierres, creada anteriormente.

Sentencia SQL de Carga: De las personas que concretaron un
cierre, se obtiene sus datos personales como son CUSPP,
documento de identificacion, nombres, direccion, teléfono, correo

electronico, entre otros.

Select Distinct
Persona.num cuissp Num_Cuspp,
Persona.cod tipo_documento TipoDocumento,
Persona.rut_persona NumercDocumento,
ape_paterno,
ape_materno,
nom_nombre Nombre,
cod_sexo Sexo,
fec_nacimiento FechaNacimiento,
gls_direccion Direccion,
Caze When Ubigeo.cod comuna IS null then '-'
else Ubigeo.cod comuna
End Cod Comuna,
Case When Ubigeo.cod eciudad I5 null then '-'
else Ubigeo.cod ciudad
End Cod_Ciudad,
num_telefona,
gls_mail Email
From exp serv.dbo.rvi_bd_ini Persona
Inner Join (Select Cierres.num_cuspp
From MercadoRV o.Predictor_Access Access
Left Outer Join Comercial.dbo.vMELER cierresXcompafiia corto Cierres
On Ltrim(Rtrim(Cierres.Nro_Solicitud = Ltrim(Rerim(Subscring (Access.num operacion,l1,6

Where FechaProceso <> '') Predictor
RTEIM (Predictor.num_cuspp = LTRIM(RTRIM(Persona.num cuissp

3 Datamart_Predictor.dbo.D_Ubigeo Ubigeo
On Persona.cod_comuna = Ubigeo.cod comuna

Znd Persona.cod_ciudad = Ubigeo.cod_ciudad
Where LEN(num_cuspp) = 12

And IsNull (num cuissp,'') <> "'

D_Compafia

Contiene los datos de las compafiias aseguradoras que componen
el sistema asegurador, las cuales envian sus cotizaciones ante la
recepcion de nuevas solicitudes de jubilacion.

Sentencia SQL de Carga: La sentencia toma como referencia la
tabla de cotizaciones para obtener todas las empresas que han
generado cotizaciones en el ultimo mes movil, asignandole un

cédigo correlativo.
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H Select ROW_NUMEER
Over (Order by x.Compafiia Desc) A= CodCompafiia,
x.compafia As DescCompafiia
From (Select Distinct compafiia
From RV.DBO.vRV_ Predictor Taszas) x

1.6. D_CierreCotizacion

Contiene el detalle de las cotizaciones generadas hacia un cliente
(afiliado), estos datos son necesarios para la evaluacion a realizar
por los arboles de decision.

Sentencia SQL de Carga: Considera toda la informacion necesaria
para saber qué producto y tipo de modalidad de pension desea el
afiliado, ademas de ello, muestra informacion importante y necesaria
para el arbol de decisién. Por politica de la empresa aseguradora,
sélo se puede ofrecer una venta de Renta Vitalicia a personas que

cuentan con un CIC bruto mayor o igual a S/. 60,000.
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1.7.

Fl SELECT DISTINCT

prop.num_operacion, prop.num_cuspp,

CASE prop.cod_categoria WHEN 'A' THEN 'EDAD LEGAL'
WHEN 'N' THEN
WHEN 'C' THEN
WHEN 'D' THEN

F' THEN

G' THEN
ELSE 'JUB ANT

prop.cod modalidad,

prop. [Feriodo Temporal] AS periodo_temporal,

prop. [Forcentaje Pension] AS pje_pension,

prop.val periodo_garantizado,

prop.pje_cobertura_ conyuge,
prop.solici_gls_afp AS afp,
prop.ClienteGeo_lp AS zona,
solici.cod genero A5 sexo,

CASE WHEN prop.fec_nacimiento IS5 NULL THEN NULL

ELSE DATEDIFF ([month], CASE WHEN prop.fec nacimiento < getdate() THEN prop.fec_nacimiento
ELSE getdate()
END, DATEADD([day], DATEDIFF([day], O, GETDATE()), 0)) / 12

END AS tit_edad,

prop.FechaCierre A5 fec_cierre,

prop. [Fecha de plazo] A5 fec_plazo,
Ubigeo.gls_departamento AS Departamento,
Zonificacion.laslomas_zonificacion A5 grp zonas_geografica

FRCM Cotizaciones.dbo.CotizaCierre cia promax A5 prop
LEFT COUTIER JOIN exp_serv.dbo.sbs_solici_meler RS solici
CN prop.num operacion = solici.num operacion COLLATE Latinl General CI_AS
LEFT COUTER JOIN exp_serv.dbo.t_ubigeo A5 Ubigeo
ON prop.cod ubigeo = Ubigeo.cod ubigeo COLLATE Latinl General CI_AS
LEFT CUTER JOIN LasLomas.dbo.LasLomas_Zonificacion RS Zonificacion
CN prop.cod ubigeo = Zonificacion.cod ubigeo COLLATE Latinl General CI_AS
LEFT COUTER JOIN Datamart Predictor.dbo.D Cierres RS Cierre
CN prop.num operacion = Cierre.num Solicitud
WHERE (prop.CIC >= 60000) AND (prop.IV_prod FondoTx / prop.FondoTx > 0)
F End Cierre.num Solicitud Is Not Null

D_CotizacionesPredictor

Contiene los datos de las cotizaciones hechas por las diferentes
compafiias del mercado asegurador hacia una persona que solicito
jubilacion.

Sentencia SQL de Carga: Se consideran tablas del Data Mart llenas
anteriormente, como tablas de bases de datos transaccionales.
Genera la informacion de todas las cotizaciones que ha recibido un
afiliado por parte de las empresas aseguradoras, donde se
especifica la tasa de venta ofrecida, el CIC neto a obtener, entre

otros datos importantes.
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1.8.

Select
Compafiia.CodCompafiia,
prop.num_operacion,
prop.IV_prod FondoTx prop.FondoTx AS TV,
prop.TR_prod FondoTx prop.FondoTx AS TR,
prop.ind_ gana,
prop.CIC A5 cic_bruto,
prop.FondoTx A5 cic neto,
prop.moneda
FRCM Cotizaciones.dbo.CotizaCierre cia promax A5 prop
LEFT COUTER JOIN exp_serv.dbo.sbs_solici_meler A5 solici
CN prop.num operacion = solici.num operacion COLLATE Latinl General CI_RS
LEFT CUTER JOIN exp_serv.dbo.t_ubigeo AS Ubigeo
CN prop.cod ubigeo = Ubigeo.cod ubigeo COLLATE Latinl General CI_RS
LEFT CUTER JOIN LasLomas.dbo.LasLomas Zonificacion A5 Zonificacion
CN prop.cod ubigeo = Zonificacion.cod ubigeo COLLATE Latinl General CI_RS
LEFT OUTER JOIN Datamart Predictor.dbo.D CierreCotizacion A5 Cierre
CN prop.num operacion = Cierre.num Solicitud
LEFT COUTER JOIN Datamart Predictor.dbo.D Compafiia AS Compafiia
ON prop.Entidad = Compafiia.DescCompafiia
WHERE (prop.CIC >= 60000) AND (prop.TV_prod FondoTx prop.FondoTx > 0
End Cierre.num Solicitud Is Not Null
Ind Compafiia.DescCompafiia I= Not Hull

D_Predictor

Contiene los registros seleccionados para el calculo de la tasa de

venta por medio de la prediccion. Es utilizada para la medicién del

proceso.

Sentencia SQL de Carga: Extrae la informacion de la tabla que

guarda los casos enviados por la gerencia de Rentas Vitalicias, asi

como de la tabla que guarda los datos del proceso de generacién de

tasa predictor. Es utilizada como dimension base para el llenado de

la tabla de hechos.
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1.9.

S5elect Distinct

Access. Sexo,

Access.tit_fec nacimiento,
Casos.Compafiia,

Casos.Moneda,

Casos.Categoria,

Casos.afp,

Acecess.Zona,
Access.cod_modalidad,
Rccess.pje_pension,
Recess.val_periodo garantizado,
Rccess.periodo_temporal,
hccess.fec _plazo,
Lccess.fec_devengue,
Lccess.conyuge fec nacimiento,
Rccess.Condicion Salud Conyuge,
Aocess.isBeneficiario,
Reccess.hijos_q,

Casos.ACCH,

Casos.DCCM,

Ca=os.TRA,

Casos.TV_Cotizador,

Rccess.feC control,
heccess.Tasalnversa Pacifico,
Recess.Tasalnversa_Rimac,
Access.Tasalnversa_Sura,
Lecess.Tasalnversa LFV,
Access.DifPuntosBasicos,
Rccess.TasaMELER Pacifico,
hccess.TasaMELER_Rimac,
heccess.TasaMELER Sura,
Access.TasaMELER_LEV,

Locess . ComapafiiaComparar,
Access.VariacionTasa,
Rccess.TasaMelerCia Variada,
Leocess.FlagExcedeTasaMaxima,
heccess.TasaMeler FlagTasaMaxima,
Lccess.DeltaTasa,
Access.FlagTra,

Access.TRA Maximo,
Access.ResultadoDeltaTasa,
Rccess.DeltaTasa_Final,
heccess.Tasa Meler Predictor,
Cast (Cast( Cast (Casos.FechaEnvio As Int) As Varchar (g As Varchar (8 FechaProceso,
Access.FlgNivelConfianza,
Casos.NroSolicitud Num Operacion
From MercadoRV.dbo.RV CasosEnviadosPredictor Casos

Left Outer Join MercadoRV.dbo.Predictor Access Access
Cn Casos.NroSolicitud = Rccess.num_operacion

Where Casos.FechaEnvio i= not null

F_ResultadoPredictor

Permite mostrar los resultados de los cierres de los prospectos a los
cuales se les gener¢ tasa predictor y a los que no se les genero;
haciendo su respectiva comparacion y medicion.

Sentencia SQL de Carga: Extrae la informacion proveniente de las
dimensiones ya llenadas de informacion previamente, de esta
informacion, genera los indicadores y cantidades necesarias para la
realizacion de los distintos reportes que cubren los requerimientos

funcionales.
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Select

Predictor.num_operacion num operacion,

Tiempo.CodTiempo,

(Perzona.Num Cuspp, "0

Case When Cierre.num Solicitud Is @
Elze Cierre.num Solicitud

Num Cuspp,
Then 0

End num Solicitud ,

Cast ("1' A= Int) FlagCotiza,
Case When Cierre.num Solicitud is
Else 1

End FlagCierre,

Case When Predictor.Tasa_Meler Predictor
Else 1
End FlagPredictor,

Case When Cierre.num Solicitud Is ." Then 1
Else 0
End FlagGanals,
Caze When Cierre.cic bruto I
Else Cierre.cic bruto
End cic_bruto,
Case When Cierre.cic neto Is Null Then 0
Else Cierre.cic neto
End cic_neto,
Case When Cierre.FechaCotizacion Is Null Then 0
Else Cierre.FechaCotizacion
End FechaCotizacion,
Case When Cierre.FechaCierre I= Null Then 0
Else Cierre.FechaCierre
End FechaCierre,
Case When Cierre.FechaCierre I Then 0
Else DateDiff (da ierre.FechaCotizacion, Cierre.FechaCierre
End CantidadDiasCierre
From Datamart_Predictor.dbo.D_Predictor Predictor
L Datamart_Predictor.dbo.D Tiempo Tiempo
m(Predictor.FechaProceso)) = Ltrim(Rtrim(Tiempo.CodTiempo))
(Select a.num Solicitud, b.Num Cuspp
From Datamart Predictor.dbo.D CierreCotizacion a
Datamart_ Predictor.dbo.D Persona b
Cn a.num cuspp = b.Mum Cuspp) Persona
On Ltrim(Rtrim|Persona.Num Cuspp)) = im (S G (Predictor.num operacion,l, &)
Cuter Datamart_Predictor.dbo.D_Cierres Cierre
On Ltrim(Rtrim(Cierre.num Solicitud)) = LTRIM(Rt G (Predictor.num_operacion, 1, 6))
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