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Resumen

Los sistemas, formados por varios conjuntos de elementos, tienden a perder
estabilidad cuando elementos se separan del sistema, para solucionarlo una red
neuronal obtendra patrones de separacion con una base de datos de afiliados que
estan por cambiar de seguro medico y los clasificara para anticipar su separacion con
el seguro. Usando metodologia cuantitativa de diseno no experimental longitudinal, la
red clasificara a los afiliados en base a si abandonaran o seguiran utilizando el seguro.
Tras hacer pruebas, la red funcion6 con un indice de aciertos de 91.43%, con otra base
de datos similar el indice de aciertos fue de 90.18%. Con dichos resultados se concluyo
que la red funciona efectivamente para cualquier otro servicio siempre que posea
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informacion sobre este tipo de usuarios.
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Abstract

The systems, formed by several sets of elements, tend to lose stability when elements
are separated from the system, to solve a neural network will obtain separation
patterns with a database of affiliates who are about to change medical insurance and
classify them to anticipate their separation with the insurance. Using quantitative
methodologies, the network will classify affiliates based on whether they will abandon
or continue to use insurance. After testing, the network worked with a hit rate of
91.43%, with another similar database the hit rate was 90.18%. With these results it
was concluded that the network works effectively for any other service aslong asit has
information about this type of users.
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1. Introduccion

Con el conocimiento sobre los sistemas, sobre como conforman el mundo en la
actualidad, se llega a conocer conceptualmente como “un conjunto de partes o
elementos organizados y relacionados que interactuan entre si para lograr un objetivo”
(Alegsa, 2018, pag. 1). Por dicho concepto, se entiende lo importante que puede ser un
sistema en la actualidad, porque ninguna organizacion seria capaz de sostenerse sin
el apoyo de sus empleados, ya que son parte de la organizacion cumpliendo el papel
de los elementos organizados del sistema. Sin embargo, estos sistemas no siempre
llegan a ser permanentes y en muchos casos son inestables, porque cuando no hay
algo en comun entre los elementos del sistema, estos se separaran eventualmente lo
cual disuelve el sistema que se habia formado.
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Con unejemplo para probar este punto, se tiene una base de datos de una cooperativa
de salud, con varios datos sobre el comportamiento de los afiliados inscritos a
la institucion durante un periodo de 12 meses, estos datos son de aflliados que
abandonaron el seguro médico vy de aflliados que siguen utilizando el seguro medico.
La base de datos cuenta con informacion sobre las caracteristicas sociodemograficas
y comportamiento en salud de los afiliados.

El problema que el seguro médico enfrenta es encontrar la manera de evitar que
sus usuarios abandonen el servicio que les ofrecen con la informacion que tienen
disponible, ya que sus clientes forman parte del sistema que creo el seguro médico
pero muchas causas provocan que estos decidan abandonar el seguro, y sin ellos el
seguro se quedara sin clientes y no sera capaz de mantenerse.

Mas alla de tratarse de un seguro medico, el problema se extiende esencialmente a
todos los sistemas, porque todos ellos dependen de sus elementos para sobrevivir. Si
existiera una manera de advertir una posible ruptura de los elementos con el sistema,
este serfa capaz de tomar una accion que evite tal ruptura.

Por esa razon, la solucion propuesta para resolver el problema consiste en predecir el
patron que tienen los afiliados cuando estan por abandonar el seguro meédico, para que
la institucion pueda disuadir a los afiliados enfocandose principalmente en aquellos
con laintencion de abandonar el servicio del seguro medico, ofreciendo algin incentivo
para sus afiliados o de otra manera dependiendo de la decision que vaya a tomar la
institucion con la informacion provista.

Para dicha solucion es necesario el uso de un sistema de aprendizaje automatico,
debido a que tratandose de personas los patrones obtenidos no seran demasiado
claroscomo para que se pueda obtenerunarespuesta que sea completamente efectiva
para resolver el problema. El sistema de aprendizaje se actualizara automaticamente
utilizando la informacion de la base de datos, para aprender lo mejor que pueda de ellg,
mostrando el grupo de afiliados que se presume abandonaran el seguro.

En la actualidad, se puede obtener el resultado que se desea casi de forma completa,
clasificando alos usuarios con unared neuronal que nos permita hacer mineria de datos
para hallar el patron en los usuarios. Para ello, sera necesario utilizar una metodologia
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cuantitativa con diseno no experimental, mediante la aplicacion de la red neuronal
experimentando con los datos de entrada, de la base de datos del seguro médico. Los
datos hallados, mediante el entrenamiento de la red neuronal seran analizados con el
proposito de describir patrones.

2. Referentes conceptuales

a. La red neuronal

Sidefinimos lo que es una red neuronal sabremos que “es un paradigma de aprendiza-
je y procesamiento automatico inspirado en el funcionamiento del sistema nervioso
humano” (Calvo, Diego Calvo, 2017, pag. 1). Siendo un paradigma de aprendizaje, la red
neuronal nos servira para que podamos encontrar un patron haciendo un aprendiza-
je supervisado, principalmente porque “la red neuronal artificial, al igual que las redes
biologicas aprenden por repeticion, por lo que cuantos mas datos tengamos para en-
trenar y cuantas mas veces se entrene, la red mejorara al obtener resultados mas ex-
actos’. (Calvo, Diego Calvo, 2017, pag. 1). De esta manera la gran cantidad de datos,
proporcionara una ventaja para que encontremos el mejor de los patrones. Sin embar-
g0, la red requiere del ajuste correcto para que su aprendizaje sea el mas preciso, por
lo que resulta necesario experimentar con la red neuronal hasta que se encuentre el
mejor aprendizaje.

b.  Tipo de red neuronal aplicada al proyecto

Para la realizacion de este proyecto, se usara un tipo de red neuronal conocida comun-
mente como red neuronal multicapa o Perceptron multicapa, como se menciona por
Diego Calvo “es una red neuronal compuesta por una capa de neuronas de entrada y
una capa de neuronas de salida, que dispone de un conjunto de capas intermedias
(capas ocultas) entre la capa de entrada y de salida”. (Calvo, Diego Calvo, 2017, pag. 1).
En estas capas ocultas se realizaran los calculos necesarios para el aprendizaje de la
maquina el cual debera ser de tipo no supervisado.
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C. Otras redes neuronales relacionadas al proyecto

Existen varios proyectos similares, aunque muchos de ellos utilizan diferentes es-
trategias para poder analizar patrones a pesar de poseer un objetivo similar al de este
proyecto.

|u

Entre los mas destacables se tiene el “Proyecto del abandono Universitario: Variables
explicativas y medidas de prevencion”, en este proyecto se hace uso de valores es-
tadisticos a través del uso de muestreos aleatorios de universitarios en la universidad
de Qviedo con el proposito de utilizar varias técnicas de estadistica para predecir el
abandono de los universitarios, una de estas técnicas incluye superficialmente la apli-
cacion de mineria de datos.

Otro proyecto similar es “Aplicacion de la mineria de datos en la extraccion de perfiles
de desercion estudiantil”, el cual trata de determinar la desercion escolar en Colombia
a traveés del uso exclusivo de plataformas que permitian la aplicacion de mineria de
datos utilizando distintas bases de datos.

El proyecto que es bastante similar al proyecto actual, es el proyecto de “Diseno de un
modelo predictivo de fuga de clientes utilizando arboles de decision”, el cual, haciendo
uso de arboles de decision, calcula los abandonos de una empresa de telecomunica-
ciones.

A pesar de que existen proyectos con objetivos similares, no se encontré ninguno que
utilizando redes neuronales busque encontrar patrones de abandono. Lo que si se en-
contro, fueron proyectos relacionados a calcular el rendimiento de instituciones edu-
cativas como por ejemplo en ‘Modelos de redes neuronales Perceptron multicapay de
base radial para la prediccion del rendimiento académico de alumnos universitarios”
en el cual se utiliza el mismo tipo de red neuronal, pero con un tipo diferente de apren-
dizaje automatico, el cual es backpropagation o propagacion hacia atras.
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3. Metodologia

Para el presente estudio se aplico una metodologia cuantitativa, de diseno no exper-
imental longitudinal. El analisis se realizo aplicando una red neuronal de tipo Percep-
tron.

a. Pruebas a la red neuronal

Para crearlared neuronal se utilizo ‘el software de desarrollo para calculo técnico” (The
MathWorks Inc, 2019) Matlab. Tras haberla creado se realizaron varias pruebas cambi-
ando varios de los elementos de la red, especialmente el indice de aprendizaje de la red
(que serepresenta conu), el indice alfa para la correccion de la red, la cantidad de neu-
ronas o capas neuronales que usa la red y el método que utilizara la red para entrenar
los datos. Estas pruebas se realizaron con la base de datos del seguro médico usando
400 datos para el entrenamiento de lared y 400 datos para hacer pruebas, haciendo
10 iteraciones por cada cambio que se hizo para perfeccionar el aprendizaje de la red.

b. Resultados de las pruebas

Se realizaron 12 cambios y se obtuvo la tasa de error de cada cambio para poder com-
parar los resultados, estos se datos se ven en la tabla 1 conlos promedios de error tras
cada cambio y en el grafico 1 se muestra los datos de la tabla 1 en forma de grafico.

Tabla 1. Tabla de tasas de error

Cambio a la red neuronal Con u=0,1 Con u=0,01 Con u=0,001

Alfa=0 Capas=3 9,47 9,39 9,11

Alfa=0,9 Capas=3 8,68 9,52 10,07
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Alfa=0,9 Capas=2 8,67 9,09 10,69
Alfa=0,9 Capas=4 8,85 9,33 9,22
Alfa=0,9 Capas=8 10,00 9,48 9,52
Alfa=0,9 Capas=16 10,52 10,35 10,43
Capas con Levenberg-Marquart =1 10,95 8,71 8,96
Capas con Levenberg-Marquart =2 8,57 8,81 9,83
Capas con Levenberg-Marquart =3 9,06 9,51 9,40
Capas con Levenberg-Marquart =4 9,91 9,60 9,22
Capas con Levenberg-Marquart =8 9,49 9,68 9,28
Capas con Levenberg-Marquart =16 10,49 10,00 10,79

Fuente: Elaboracion propia

Se obtuvo también una tabla 2 con la tasa de aciertos de cada cambio realizado a la
red neuronal a partir de la diferencia entre la cantidad de datos y el promedio de error
que habia, con el proposito de visualizar desde otra perspectiva los resultados obteni-
dos.

Tabla 2. Tabla de tasas de acierto

Cambio a la red neuronal Con u=0,1 Con u=0,01 Con u=0,001
Alfa=0 Capas=3 90,53 90,61 90,89
Alfa=0,9 Capas=3 91,32 90,48 89,93
Alfa=0,9 Capas=2 91,33 90,91 89,31
Alfa=0,9 Capas=4 91,15 90,67 90,78
Alfa=0,9 Capas=8 90,00 90,52 90,48
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Alfa=0,9 Capas=16 89,48 89,65 89,57
Capas con Levenberg-Marquart =1 89,05 91,29 91,04
Capas con Levenberg-Marquart =2 91,43 91,19 90,17
Capas con Levenberg-Marquart =3 90,94 90,49 90,60
Capas con Levenberg-Marquart =4 90,09 90,40 90,78
Capas con Levenberg-Marquart =8 90,51 90,32 90,72
Capas con Levenberg-Marquart =16 89,51 90,00 89,21

Fuente: Elaboracion propia

Grafico 1. Aciertos en las pruebas de la red neuronal

Indice de aciertos en las pruebas de la red
neuronal

Fuente: Elaboracion propia

Cada uno de los puntos en las lineas que se muestran, en el grafico 1, representa un
cambio realizado durante el método de aprendizaje, donde las lineas representan el
indice de correccion u, en el que se verifica que cada vez que se va aumentando |a
cantidad de capas, la red neuronal no presenta el mismo resultado. De esto, se destaca
que hay un punto en el cual, el indice de aciertos es mas alto comparado con el resto.
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4. Conclusion

e Losresultados revelan que el método mas exitoso de aprendizaje fue el méto-
do de Levenberg-Marquart utilizando 2 capas neuronales y teniendo un indice
de aprendizaje equivalente a 0.1, tras haber tenido un error aproximado de
8.57 siendo el minimo error obtenido en comparacion a los otros cambios re-
alizados.

e (Con esta informacion se puede utilizar una nueva base de datos que pondra
a prueba la red neuronal, con el proposito de comprobar que la red esta cor-
rectamente entrenada de manera que se pueda comparar con otros datosy
se pueda hallar un patron. Para ello, se utilizo una base de datos de la misma
pagina de internet con diferentes datos y con las mismas caracteristicas ob-
tenidas de la primera base de datos. Si el indice de error no se aleja mucho de
lo obtenido en la primera base de datos, se habra comprobado que la red neu-
ronal se puede aplicar a otras bases de datos.

e [xperimentando con lared neuronal utilizando una base de datos diferente,
los resultados son diferentes.

e Al probar con la otra base de datos, utilizando el metodo de aprendizaje de
Levenberg-Marquart con 2 capas neuronales y un indice de aprendizaje de 0.1,
el indice de error que se obtuvo fue de 9.82 tras hacer 10 iteraciones con los
400 datos de aprendizaje y los 400 datos de prueba de la primera base de
datos. Lo que significa que, de 400 datos estudiados, se estima un promedio
de error aproximado a 10 datos.

e (onestosresultados se puede apreciar que la base de datos con la que se en-
treno la red neuronal pudo ser capaz de alcanzar un indice de error bastante
bajo, aunque la primera base de datos con la que se trabajo presentd menos
errores que con la segunda, por lo que la primera base de datos se resolvio me-
jor. A pesar de eso, los resultados que se obtuvieron fueron bastante cercanos
entre si, con indices de error similares entre ambos, por lo que se espera que si
se pueda aplicar a otros servicios con una variacion leve como la que se pudo
ver en el experimento.

e (Con estos datos se deberia poder anticipar de manera casi completamente
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efectiva la decision de usuarios de un servicio que deseen abandonarlo. En-
tonces sera decision de la organizacion responsable de dicho servicio, si usaran
la informacion para volver a atraer a sus clientes o usuarios, para que de esa
manera los usuarios del servicio, desistan de la idea de retirase. De esta mane-
ra la institucion que ofrece el servicio podra mejorar sus servicios, ofreciendo
beneficios, ventajas y otras estrategias, que eviten el abandono del servicio.

5. Discusion

Comprobando con el estudio mas similar?, en el cual se involucraban bases de datos
de distintas companias de telefonia, utilizando el método de arboles de decision, se
pudo notar que este estudio obtuvo mejores resultados de los que se obtuvieron en
el presente estudio. Los otros estudios revisados, solo comparten el procedimiento
realizado.
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