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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion muestra los principales problemas identificados en la
gestion de prospectos para el producto de rentas de jubilacion en una empresa de seguros
que se dedica a la venta de seguros de vida, productos digitales, productos de seguro de
tarjeta, viajes, Soat, vehiculares, etc. Este producto de rentas de jubilacion realiza su
gestion de acuerdo con prospectos que se le asigna periodicamente por parte del area de
inteligencia comercial que se asignan o se reparten entre los ejecutivos sin ninguna
distincidn, el proceso propio es manual y no hay control del mismo.

El objetivo principal de esta investigacion plante6 un plan de business intelligence para
la mejora de prospectos y asi tener como objetivo final el incremento de clientes como
también el aumento de la conversion del producto.

Para cumplir el objetivo, en principio se establecio en el marco metodoldgico un enfoque
cuantitativo, un tipo de investigacion especifica y un disefio experimental de tipo cuasi
experimental. Dentro de la propuesta se establecié un modelo de probabilidad de compra
que, a partir de datos historicos en un periodo temporal, ademas de un modelo de
aprendizaje con machine learning se pudo estimar una probabilidad sumado a esto su
enfoque basado uso de datos en la nube y su control mediante la visualizacion de datos
para ejercer un seguimiento correcto y una entrega mejor de los datos a los ejecutivos.
Con esta propuesta se mejoro las ventas y conversion de los prospectos en el producto de
rentas de jubilacion.

Siendo asi una propuesta innovadora que se realiz6 para la Empresa Interseguro, debido
a que se utiliza gran cantidad de datos de clientes, se busco una solucion utilizando
recursos de manera eficientes, en base a la tecnologia que hoy en dia se utiliza para el
andlisis de datos.

En conclusion, la presente investigacion tiene un enfoque analitico, donde se emplea
diversas herramientas y métodos de analisis de datos para poder tener una mejor
segmentacion y/o clasificacion de prospectos de clientes, y para poder determinar en base
a distintos factores un lead calificado que cumpla con todos los requisitos que demanda
el producto. Incrementando asi la probabilidad de que el lead se convierta en cliente de la

empresa.

Palabras claves: Plan de business intelligence, modelo de clasificacion, analisis

de datos, data en nube, visualizacién de datos.
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ABSTRACT

This research work shows the main problems identified in the management of prospects
for the retirement annuity product in an insurance company dedicated to the sale of life
insurance, digital products, card insurance products, travel, Soat, vehicle insurance, etc.
This product as mentioned retirement annuities performs its management according to
prospects that are periodically assigned by the business intelligence area that are currently
assigned or distributed among executives without any distinction, the process itself is
manual and there is no control of it.

The main objective of this research proposed a business intelligence plan for the
improvement of prospects and thus have as a final objective the increase of clients as well
as the increase of product conversion.

In order to meet the objective, a quantitative approach, a specific type of research and a
quasi-experimental experimental design were established in the methodological
framework. Within the proposal, a purchase probability model was established that, based
on historical data in a temporary period, in addition to a learning model with machine
learning, a probability could be estimated in addition to its approach based on the use of
data in the cloud and its control through data visualization to exercise a correct follow-up
and a better delivery of the data to the executives. This proposal is expected to improve
sales and conversion of prospects in the retirement annuity product, in addition to having
a positive impact on agents so that they can properly manage their portfolio.

This being an innovative proposal that was made for the Interseguro Company, due to the
fact that a large amount of customer data is used, a solution was sought using resources
efficiently, based on the technology that is used today for the analysis of data.

In conclusion, this research has an analytical approach, where various tools and data
analysis methods are used to have a better segmentation and/or classification of customer
prospects, and to be able to determine, based on different factors, a qualified leader who
Meet all the requirements demanded by the product. Thus, increasing the probability that

the lead becomes a client of the company.

Keywords: Business intelligence plan, classification model, data analysis, cloud

data, data visualization.
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INTRODUCCION

Hoy en dia el andlisis de datos es una ciencia que se caracteriza de estudiar un conjunto
de datos para sacar conclusiones en base a ellos para la toma de decisiones o simplemente
ampliar conocimientos sobre diversos temas. El anélisis de datos se trata de presentar
datos para la accion, se hace para sacar conclusiones precisas que nos ayuden a lograr los
objetivos. Tales actividades no se pueden definir de antemano, porque pueden surgir
algunas dificultades en la recopilacion de datos. Muchas industrias utilizan el analisis de
datos para sacar conclusiones y decidir acciones. Vale la pena mencionar que la ciencia
también utiliza el andlisis de datos para verificar o descartar teorias 0 modelos existentes.
También el analisis de datos ayuda a las empresas a ver y comprender mejor sus procesos
y servicios. Esto les da informacidn sobre la experiencia del cliente y los problemas. Al
cambiar el paradigma més alla de los datos y conectar los conocimientos a la accion, las
empresas pueden crear experiencias de cliente personalizadas y productos digitales
relacionados, optimizar las operaciones y aumentar la productividad de los empleados.
El andlisis de datos tiene una variedad de aplicaciones para empresas y organizaciones
gubernamentales o sin fines de lucro. Se ha vuelto fundamental en la era del big data, que
consiste en conjuntos de datos extremadamente grandes que exceden la capacidad de las
aplicaciones informaticas tradicionales para procesarlos en un periodo de tiempo
razonable o mas corto, aumentando la eficacia en tener los datos para poder sacar los
indicadores de gestion.

Por lo que las empresas tienen que tener una buena recopilacion de datos y medir la
informacién de una variedad de fuentes para obtener una imagen completa, responder
preguntas importantes, medir resultados y predecir tendencias futuras.

Por lo tanto, para este analisis se tiene una empresa que se dedica a la prestacion de
coberturas de seguros del Sistema Privado de Pensiones, seguros de vida y seguros
generales, este Gltimo enfocandose primordialmente en riesgos de personas (seguros
masivos). Interseguro se ha especializado en la provision de seguros del Sistema Privado
de Pensiones, ramo con el que participa con 21.80% de las primas de seguros netas del
mercado asegurador (sin incluir previsionales), al cierre del primer semestre del 2017.
Destaca también la evolucion de sus productos de rentas privadas que, sumadas a las
rentas vitalicias, permiten una participacion de 24.69% de las primas de estos ramos en

el mercado asegurador peruano.



Por tal motivo, el problema principal se determing, ;Como mejorar la captacion de
clientes en una empresa de Rentas de Jubilacién? y funcion a esta pregunta, la presente
investigacion tiene como objetivo general proponer la implementacion de un plan de
business intelligence para mejorar la captacion de clientes del producto de renta de

jubilacién en una empresa aseguradora.

Asimismo, tiene como objetivos especificos implementar un modelo de clasificacion para
mejorar la calidad de prospectos del producto de renta de jubilacion, implementar la
integracion de datos para incrementar la calidad de contactados del producto de renta de
jubilacion e implementar un protocolo de seguimiento para incrementar los prospectos

convertidos en clientes del producto de renta de jubilacion en una empresa aseguradora.

La investigacion consiste de cinco capitulos, en el capitulo I se basa en el planteamiento
del problema, que comprende su descripcion y formulacion, asi como también la
determinacion de los 2 objetivos de la investigacion, delimitacion de la investigacion y
justificacion e importancia, permitiendo detectar las razones y los efectos del problema

de la investigacion.

En el capitulo Il, se presenta el marco tedrico que se basa en determinar los antecedentes
de analisis de la recoleccion de diversos trabajos de investigacion realizados con
anterioridad que hacen referencia al tema en investigacion, ya sean nacionales o

internacionales, asi como el desarrollo de las bases tedricas y cientificas.

En el capitulo 111, se basa en la definicidn del sistema de hipotesis, principal y secundarias,

asi como la definicion conceptual de las variables dependientes e independientes.

En el capitulo 1V, se basa en la metodologia de la investigacion en el que se explica los
tipos, nivel de disefio y poblacion de la investigacion, asi como el desarrollo de los datos
estadisticos y su siguiente estudio e interpretacion.

En el capitulo V, se determina los resultados del caso actual de la empresa, que fueron
logrados realizando las multiples herramientas de la ingenieria industrial. Luego se
expuso la implementacién del Business Intelligence mejorando el proceso de captacion

de clientes, luego de su aplicacion.

Al concluir el capitulo se establecen las conclusiones y recomendaciones, ademas de las

referencias bibliograficas que fueron consultadas en el desarrollo de la investigacion.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion del problema

Hoy en dia el mercado de seguros a nivel global tiene una particularidad especial debido
que el producto es el mismo durante afos, por ende, las empresas de seguros en su
mayoria de veces buscan tener un acercamiento con su cliente potencial para que se pueda
convertir en cliente frente a todas las empresas de la competencia.

Por ello las compafiias de seguros buscan agilizar sus actividades, ya sea automatizando
sus procesos, siendo més eficientes, eficaces y con objetivo principal impactando en la
rentabilidad del negocio.

Por ello, debido a que el mundo actual es cambiante, ya que los habitos de las personas
varian constantemente, la experiencia de compra que la empresa aseguradora brinda se
adapta a las necesidades de los clientes y como ellos desean ser atendidos.

En la ultima década el sector asegurador a nivel global se convirtié en negocios mas
dindmicos, pero disminuyendo la rentabilidad en gran medida para poder permanecer en
el mercado.

A nivel Latinoamérica el mercado de seguros ha notado un crecimiento, debido a que ha
influido la recuperacién econdémica, es importante reconocer que, debido a la pandemia
en el afio 2021, el efecto econdémico por la depreciacion de las monedas locales de los
diferentes paises se vio favorecidos.

Debido a la pandemia en consecuencia la demanda de seguros tanto de salud, vida, riesgo
u otros seguros fueron en aumento, ya que, las personas buscan asegurar sus bienes o
tener activos en caso ocurran sucesos parecidos a la pandemia experimentada, que a
muchos de las personas les afecto por no tener ingresos extras y no asegurar sus bienes.
Por lo tanto, en el 2021 las primas de seguros de vida a nivel Latinoamérica, surgié un
crecimiento del 11,2 %, aumentando el nimero en gran medida en comparacion con el
afio 2020 cuando inicio la pandemia que fue de (—18,7%) y las primas de seguros que no
son de vida crecieron en un 11.7% en comparacién con el afio anterior que fue de (-6.1%).
Por ende, los seguros gque no son de Vida del mercado Latinoamericano en comparacion
con el afio anterior, supero el nivel en primas provocada por la pandemia del Covid — 19.
Pero con respecto a la linea de seguro de automaviles, se vio un crecimiento del 8,7% en
comparacion al afio 2020 donde impacto la pandemia del Covid — 19. Es importante

precisar que este producto venia con una tendencia de estancamiento en la rentabilidad,



pero se vio compensado con el crecimiento de primas en 2021 de seguros de salud que
aumento en 11%, a comparacion con el afio 2020 que fue de 9,2%.

Los mercados de seguros en América Latina que fueron validados que tienen mayores
niveles de concentracién son Uruguay, Costa Rica y Nicaragua,

Por otra parte, el Perl presenta determinados valores del promedio de mercado
concentrados, pero con nivel moderada de concentracion de dichos seguros.

Debido a que el resto de los mercados aseguradores presentan valores muy por debajo del

umbral promedio que genera niveles normales no significativos de concentracion.

La evolucién y el crecimiento que se puede observar en la Figura 1.

Figura 1

Evolucion del crecimiento del mercado asegurador.

Grafica 2.1-a
Ameérica Latina: evolucion del crecimiento del mercado asegurador
[primas, millardos de USD; tasas anuales de crecimiente nominal en USD, %)

No Vida Vida Total = Vida = NoVida

Nota. MAPFRE Economics

En el producto de Rentas de jubilacion al concentrarse en personas que estén a punto de
jubilarse para dar una opcidn de inversion en un periodo de tiempo corto estas personas
tienen que ser adecuadamente seleccionadas, ya que se cuenta con una fuerza de ventas

de 24 personas en el producto.

Dentro de las personas que cumplirian con este filtro inicial esta clasificado de acuerdo
con su edad cumpliendo sus respectivas categorias de jubilacion, dentro toda esta muestra
un porcentaje de estos mismos cuenta con pension ya que aportaron una gran cantidad de

tiempo a su AFP trabajando de tal manera que su fondo mensualmente reciba una cantidad



de dinero, por otro lado, el resto de las personas posiblemente nunca hayan aportado y

han trabajado informalmente.

Segtn el titular del MEF en su momento: “En el Pert, menos del 60% de las personas
mayores de 65 afios reciben pensiones.” (Titular del Ministerio de Economia y Finanzas
(MEF), Waldo Mendoza, 2021)

Esto se debe a que el 40% de las personas que no llegan a jubilarse por la modalidad

convencional por muy poco tiempo o nunca han aportado a su AFP.

Estas personas son prospectos potenciales para una empresa de seguros porque no hay

manera de detectar si tiene una cantidad de dinero ahorrada para su jubilacion.

Se tienen la siguiente gréafica que indica el porcentaje de personas que cuentan con una
pensién o no, o de algun otro modo tomaron otras opciones de retiro como la 95.5. Esta

estadistica se ve en la Figura 2.

Figura 2
Porcentaje de peruanos por tipo de pension.
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Nota. Asociacion de AFP.

Por lo tanto, para INTERSEGURO vy el producto de rentas de jubilacion es importante
las personas que tengan una cantidad considerable de capital ahorrado en su fondo.

En este paso para la cartera del producto, se descartan una gran cantidad bésica de

personas como periodo inicial.



Otro factor importante es la cantidad de capital ahorrado por la persona. Al tener una
cantidad mayor una entidad bancaria no te puede ofrecer un retorno alto o una inversion
considerable, por lo tanto, una inversion con un capital mayor puede transformarse en un

retorno mas favorable para el cliente.

Se analiz6 a continuacion la capacidad de las personas que tienen para obtener una posible
pensién con su fondo de su AFP segun data historica y citaciones, se observa los rangos

de la capacidad mencionada en la Figura 3.

Figura 3
Ingreso promedio de los pensionistas en el SPP.

Ingreso promedio de los pensionistas en el SPP
(Pensiones mayores o iguales a S/ 415)
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Nota. Asociaciéon de AFP

Cuanto mas ganes en tu remuneracion mensual tendras un capital en tu AFP més grande.

Por lo tanto, todos estos factores son importantes para identificar un prospecto para el
producto de rentas de jubilacion, son filtros previos que se dan y quedan para la

asignacion a la fuerza de ventas.

En esta asignacion nace diversos problemas que se estan enfrentando por ciertas variables

gue no se estan considerando.

La asignacion Ileva un proceso lineal y no tiene consideraciones previas de analisis antes

de la asignacion, entre otros problemas que se veran en la siguiente figura:

Las posibles causes naceran de una lluvia de ideas con el equipo y el uso de herramientas

para facilitar su entendimiento, se puede ver estas causas en la Figura 4.



Figura 4
Diagrama Causa — Efecto.
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A continuacion, se vera el puntaje segun el problema para poder priorizarlos como se

puede ver en la Tabla 1 y en la Figura 5.

Tabla 1

Puntaje posibles causas del problema.

Casos Cantidad de Casos
Baja calidad de prospectos 95
Baja calidad de contactados 89
Baja conversion de prospectos a clientes 75
Clasificacién de prospectos manual 60
Falta de indicador clientes potenciales 55
Falta de indicador prospectos en clientes 50
Falta de prospectos de calidad 49
Demora en asignar prospectos a ventas 45
Falta de seguimiento de prospectos 42
Ambiente laboral estresante 30
Softwares antiguos 20
Falta de capacitacion 15
Elementos distractores cerca 13
Falta de anexos para llamadas 10
Total 648

Nota. Elaboracion propia



Figura 5
Gréfico de Barras.
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Nota. Elaboracion propia

Finalmente se ve en la Figura 5 la priorizacion en la gréfica de Barras.

Para poder definir los 3 factores con mayor impacto, se realizd previamente un muestreo
para poder saber en base a frecuencias el impacto por cada factor y se escogieron los

siguientes:

1) Baja calidad de prospectos: Es el primer factor que contiene el mayor porcentaje en
base a frecuencia con un 14.66% de impacto, por lo tanto, es el primer factor que
abordaremos para la investigacion.

2) Baja calidad de Contactados: Es el segundo factor que contiene un 13.73% en base a
frecuencia, por lo tanto, es el segundo factor que abordaremos para la investigacion.

3) Baja conversidn de prospectos a clientes: Es el tercer factor que contiene un 11.57%,

por lo tanto, es el tercer factor que abordaremos para la investigacion.
Las consecuencias de esto pueden darse en los siguientes &mbitos.

e Impacto econdmico, puede darse que por la mala asignacion y seguimiento de las
oportunidades se descuiden las ventas y no lleguen a la meta que la empresa necesita
de ingresos por parte del producto.

e Impacto productivo, este impacto se da directamente a la fuerza de ventas al asignar

prospectos que no son potenciales, se gasta tiempo en llamar a prospectos que



posiblemente no tengan la intencion de comprar un producto o no puedan por la
cantidad de deuda, entre otros.

e Impacto empresarial, en la estructura de la imagen de la empresa al llamar al cliente
y venderle un producto, cuando el cliente no tiene la capacidad de capital para la
inversion que por consecuencia haga retroceder al agente de ventas en ofrecerle un

seguro, no deja una buena impresion en la imagen de la empresa.

Dentro de todos estos impactos y posibles consecuencias nacen por las diferentes

propuestas que exigen en la modalidad de retiro.

Por ello, se han identificado distintas variables que son impactas por los frentes

mencionados. Las cuales son:
A. Calidad de prospectos

La calidad de los prospectos es el tipo de cliente que llega a asignarse a la fuerza de

ventas.

Se denomina calidad en los prospectos como la superioridad o excelencia que tiene el
prospecto a partir de caracteristicas financieras, cualitativas, entre otras que nos daran un

score o calificacion que se adecue a un prospecto potencial a comprar el producto.

Anteriormente se han descrito ciertas variables principales que involucra al producto de
rentas de jubilacion, estos prospectos al asignarlos en masa ain no son un prospecto de
calidad que pueda tener una probabilidad de cierre. Por lo tanto, se describen

anteriormente los impactos y consecuencias de esto.

B. Calidad de contactados

La cantidad de prospectos contactados son la cantidad preseleccionada que se entregara
a la fuerza de ventas para su contacto.

Se puede definir la calidad como tipo de contacto exitoso que tiene la fuerza de ventas
con el prospecto. Esto se puede definir a una buena contactabilidad, es decir nimeros
disponibles, correos disponibles, intermediarios, etc.

Estos prospectos contactados al ser contactados por la fuerza de ventas tienen un impacto
en laimagen de laempresay en el contacto tratar de que el cliente sea una potencial venta

para la empresa.

Los filtros que se deben hacer previamente son importantes para evitar una asignacion en

cantidad y no en calidad.



La medicidn de estos prospectos contactados se hace en el mes que se da la asignacion,

por lo tanto, esta asignacién se da de manera mensual Gnicamente.

Por otro lado, el seguimiento y el cierre de ventas se da con la asignacion del mes
finalizando el mes de la asignacion que se dio.

Todo esto implica hacer toda la actividad en el menor tiempo posible y no tomar
demasiados dias en la asignacion, ya que resto menos tiempo para el contacto de las

oportunidades a la fuerza de ventas.
C. Prospectos convertidos en clientes

Los prospectos convertidos en clientes son las personas que anteriormente se han

entregado a la fuerza de ventas que han optado por comprar una péliza con nosotros.

Esta variable también se conoce como conversion donde no se da un correcto seguimiento

de estos.

Por ello no era medible, a pesar de que es un indicador importante para el producto y la

empresa.

1.2 Formulacion del problema

1.2.1 Problema general

¢Cémo mejorar la captacion de clientes en una empresa de Rentas de Jubilacién?
1.2.2 Problemas especificos

a) ¢Cdomo mejorar la calidad de prospectos?
b) ¢Cdmo incrementar la calidad de contactados?

c) ¢Como incrementar los prospectos convertidos en clientes?

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Implementar un plan de business intelligence para mejorar la captacion de clientes del

producto de renta de jubilacion en una empresa aseguradora.
1.3.2 Objetivos especificos

a) Implementar una modelo de clasificacion para mejorar la calidad de prospectos del

producto de renta de jubilacion en una empresa aseguradora.
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b) Implementar la integracion de datos para incrementar la calidad de contactados del
producto de renta de jubilacion en una empresa aseguradora.

c) Implementar un protocolo de seguimiento para incrementar los prospectos
convertidos en clientes del producto de renta de jubilacion en una empresa

aseguradora.

1.4 Delimitacion de la investigacion: temporal, espacial y temética

v Delimitacion espacial

Respecto a la delimitacion espacial, el proyecto se desarrollara en la nube de la empresa
Interseguro compafiia de Seguros S.A. que se encuentra ubicado en la Av. Javier Prado
Este 492 en el distrito de San Isidro, departamento de Lima y cddigo postal 15073.

v" Delimitacion temporal

Respecto a la delimitacion temporal, el presente estudio considerara data histdrica desde
el periodo octubre 2023 a junio 2023, la cual fue facilitada por el Gerente del area y se
encuentra alojado en la base de datos de la empresa en estudio.
El presente estudio se considerara datos desde el periodo octubre de 2022 a junio de 2023:
v’ Periodo pre: de octubre a diciembre del 2022
v Periodo de implementacion: de enero a abril 2023
v" Periodo post: de abril a junio 2023
v Delimitacion tedrica
Respecto a la delimitacion teorica, se tendrd en cuenta el proceso de venta desde la

clasificacion de prospectos, la integracion de los datos para la calidad de contactados y

posterior a eso, un protocolo de seguimiento de los prospectos convertidos en clientes.

Finalmente, con la teoria de business intelligence se podra combinar métodos de mineria
de datos como el procesamiento de variables financieras, analisis empresarial enfocado
en un modelo de clasificacion, gestion de indicadores para toma de decisiones y

seguimiento de los mismos.

1.5 Importanciay justificacion
v" Importancia

Aplicar un modelo de asignacion manejando variables es importante ya que nos permite

tener una correcta asignacion basada en “calidad” de los prospectos para el producto.
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La clasificacion es quizas la forma més importante de prediccion: el objetivo es predecir
si un registro es un 1 o un 0 (phishing/no-phishing, clic/no clic, abandono/no abandono)
0, en algunos casos, una de varias categorias (por ejemplo, el filtro de Gmail de su bandeja
de entrada en "principal”, "social”, "promocional” o "foros™). (Practical Statistics for Data
Scientists, Peter Bruce, Andrew Bruce & Peter Gedeck, 2020) que beneficiaria al equipo
de la fuerza de ventas en poder tener una segmentacién mas sencilla por prospecto, o
también una priorizacion en su atencidn para poder obtener posibles clientes. Con esta
clasificacion abriremos el campo para nuevos modelos de prediccion de compra para

personas con edades de jubilacién en adquirir un producto de inversion.

Por otro lado, la integracion de los datos como segundo problema especifico, utilizando
nube es importante en la solucion por temas de velocidad y reduccion de dias en entrega
de los prospectos.

“BigQuery, a diferencia de un RDBMS, es una base de datos en columnas: los datos se
almacenan columna por columna y los datos de cada columna se almacenan en un formato
comprimido altamente eficiente que permite consultas rapidas. Debido a la forma en que
se almacenan los datos, se pueden realizar muchas consultas comunes de modo que el
tiempo de procesamiento de la consulta sea lineal en funcion del tamafio de los datos
relevantes.” (Data Science on the Google Cloud Platform, Valliappa Lakshmanan, 2022)

Con esta solucién para el segundo problema se tendré un directo beneficiario que sera los
encargados, superiores o jefes de venta, agentes de venta y a la propia compafiia ya que
para poner medir esta priorizacion y su resultado como tener una data limpia de

contactabilidad permite tener medio paso o un 50% de una posible venta.

Por ultimo, la conversion de clientes en un proceso de ventas es importante ya que mide

el ingreso que va haciendo el producto y si su venta es efectiva.

“Permite conocer qué numero de clientes que se interesaron por el producto finalmente
compraron éste. Se puede utilizar también como indicador del esfuerzo de ventas, en
contraposicion de la métrica del esfuerzo del comercial, basada en los descuentos
ofrecidos.” (M¢étricas del marketing, Alejandro Dominguez, Doncel Gemma Mufioz

Vera, 2010)
Adicionando.

“El paso de conversion de respuestas a cumplimiento de objetivos en un medio digital es
un indicador de la habilidad de la empresa anunciante para inducir a las visitas a que

realicen una accion predeterminada. Por lo tanto, la Métricas del Marketing Digital
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implicadas en la tasa de conversion es el reflejo conjunto de la efectividad del anunciante
y de la satisfaccion del cliente.” (Métricas del marketing, Alejandro Dominguez, Doncel
Gemma Mufioz Vera, 2010)

Teniendo todos estos puntos, el gran beneficiado del proyecto sera la empresa, cliente,
socios, accionistas, al grupo Intercorp y el producto, fortaleciendo su crecimiento en

ventas y dando eficiencia en la asignacion.

La necesidad de tener una conversion alta por parte de Interseguro, es vital para productos

que tengan un ingreso alto para inversion.

Se puede ver en la Tabla 2, que los ingresos por renta fija en la compra son importantes
para no poder caer en pérdida ya que las gastos y diversificacion por pagos a los socios,

etc. Son altos.

Tabla 2

Rendimiento de la cartera de inversiones.

S/ millones 2020 2021 % var [ AaA
Ingreso:
E Intereses Renta Fija 599,0 7433 241%
E Dividendos Acciones y Fondos
gg MUtLOS 61,2 65,7 7,3%
<
-"l % Ganancias Extraordinarias 100,2 191,9 91,8%
3 ; Inmuebles a4 454 9,6%
E o Total ingresos 801,8 1046,4 30,5%
)
2
E Gastos 145 -18,2 25,6%
Diferencia en cambios y otros -23,8 4,0 -116,6a
TOTAL 763,4 10321 35,2%

Nota. Memoria Anual Interseguro 2022.

Por otro lado, la calidad de asignaciones mantiene un ambiente adecuado dentro de los
agentes del producto.

En algunos casos los agentes toman a mal las asignaciones de personas que no vale la
pena llamar o asignar y generan reclamos en las supervisiones y jefaturas dentro de la VP

comercial.
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El tiempo de evaluacion y toma de tiempo por parte de la fuerza de ventas en llamar un
cliente potencial se torna importante y valioso por la cantidad de agentes que van
ingresando.

Ademas, para tener una buena clasificacion de prospectos se tiene que diferenciar los
tipos de prospectos que se puede encontrar, primero se debe conocer y entender al entorno
en base a los distintos puntos clave.

El concepto que determina la basqueda y calificacion de prospectos hace referencia al
proceso de identificacion y segmentacion de acuerdo con un previo analisis de prospectos
que tienen el potencial de convertirse en clientes de la empresa. De acuerdo de la préactica,
la fuerza de ventas optimiza el tiempo para enfocarse en las oportunidades adecuadas.
Para ello, es importante desarrollar o implementar una estrategia de calificacion de
prospectos, que debe seguir distintos parametros bien estructurados. Después de todo, es
muy probable que una base tenga cientos o incluso miles de prospectos.

Finalmente, Al momento de poder realizar la calificaciéon de prospectos es lo méas
complicado, debido a que se tiene que cumplir distintos patrones para poder mejorar la

segmentacion.

v Justificaciones del estudio

= Justificacion préactica

La justificacion practica para la empresa con la propuesta es medible en términos de
venta.

El piloto que se implementard y las variables, como los datos pretest y Post Test se puede
medir por cada variable una mejora en porcentajes.

En la vision de la empresa esto representa mas ingresos para la empresa y lleva a crecer
dentro del producto.

= Justificacion tedrica

Aplicando la teoria dentro de nuestra propuesta se podra basar en métodos ya reconocidos

gue nos permitira incrementar las ventas de la empresa.

Nuestra variable independiente que Business Intelligence permite usar diferentes
herramientas de inteligencia empresarial que involucra la mineria de datos, visualizacion
de reportes para que se puedan tomar decisiones, la inversion por parte de la empresa en

estos sistemas de inteligencia permite mejores soluciones.
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Por otro lado, la base tedrica de herramientas que se usé para la propuesta nos permitira

sustentar su implementacion mediante un piloto.

Una vez que se tenga el primer entregable que es considerado como un MVP, se obtuvo
datos para poder ir analizando el impacto de la mejora en la empresa y hacer un

comparativo del antes y después de la empresa.

Ademaés, empleando las diferentes teorias que se planteo, se tendra un proceso de venta
mas agil y rapido, optimizando tiempos.
= Justificacion metodoldgica

El modelo de clasificacion dentro de todos sus modelos existe un modelo Scoring que nos
permitira calificar a un prospecto con probabilidades de compra del producto.

Este proceso de uso de variables para obtener un valor a cada persona tiene sustento por
diferentes empresas bancarias y sistemas financieros del pais.

“Son algoritmos que de manera automatica evaluan el riesgo de crédito de un solicitante
de financiamiento o de alguien que ya es cliente de la entidad.” (Matias Alfredo Gutiérrez

Girault, Modelos de Credit Scoring, 2007)
= Justificacion econémica

Con respecto a la justificacion econémica el impacto que tendria el presente estudio seria
incrementar la rentabilidad y ventas de la empresa en el producto de jubilacion debido a

que se tendra clientes potenciales mejor segmentados y clasificados en un corto tiempo.

Ademas, esta implementacion nos genera una mejora en la empresa, debido a que el
proceso de ventas es muy lento, y con esta implementacion se tendria los prospectos
calificados mas rapidos y mas oportunidades de venta, para asi incrementar la rentabilidad

de la empresa en el producto de jubilacion.
= Justificacion social

Con respecto a la justificacion social el impacto que tendria el presente estudio es que
ayudara a automatizar el proceso de venta, mejorando el tiempo de las personas al
momento de realizar la accion, por ende, el tiempo no operativo que se demora en poder
conseguir la data se ve mejorado a partir de este estudio para asi optimizar los tiempos de

entrega de data y también la asignacion de clientes potenciales en cuestion de minutos.
= Justificacion ecologica

Con respecto a la justificacién ecoldgica el impacto con el presente estudio es que todo

esté alojado en servidores de la nube, y por lo tanto ya no se tendra la necesidad de poder
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utilizar recursos fisicos tanto para la asignacién de prospectos que afecten al medio

ambiente.

Ademaés, permite a las personas la implementacion de estos servidores, ayuda al medio
ambiente en el sentido de que los trabajadores en muchas ocasiones pueden realizar sus
actividades laborales desde Home Office, por lo tanto, al no ir hacia su centro de labores,

se reduce los desplazamientos diarios y las emisiones de carbono.
= Justificacion Legal

Con respecto a la justificacion legal es que al trabajar en la nube se tendré una seguridad
de datos alta, debido a que existe mucha fuga de datos por lo tanto con este proyecto las
politicas de privacidad del usuario estaran protegidas con SSL para tener maxima

discrecion de sus datos personales.

Es por ese motivo que esta implementacion es muy util, ya que tiene multiples beneficios

tanto para el medio ambiente, como para la agilidad de los procesos empresariales.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Marco historico

La historia del Business Intelligence se enfoca en diferentes &mbitos de la historia hasta
su actualidad con un desarrollo tecnolégico importante en la toma de decisiones de las

empresas. Se puede ver en la Figura 6 su evolucion.

Figura 6
Linea de tiempo Business Intelligence

Linea de Tiempo

Business Intelligence

la empresa Microsoft lanza desarrolld el indice de social Las empresas se han

Cie 'EES';""&“) el IS por al mercado el software X Business para asi poder facilitar adecuado a trabajar con
. aries Zc "'a;’ EL'S una llamado Excel 10 lo cual Se decidid integrar la 1 informacién en tiempo real y datoe o la nuba,
eoria modema de o que en el tiempo se volvi el colaboracién, de forma el -

de una manera més agil en

tendria que ser un sistema :
mas , popular niento, 3 de las distintas i L ooras o d
para a goston de bssa do erire les personasy autosenvicio y tener todo empresas que estan conectadas P oo Pore 2 10m2 48
en tiempo real en la nube
empresas " en la actualidad, Tendencias Bl en la
Creacién del IDS Creacion de Excel 1.0 BI20 Dachis Group actualidad

B I I B
L ool

1958 1974 1989 2009 2020

Business SQL (Structured Termino Business Social Business Business
intelligence System Query language) Intelligence Intelligence Intelligence
£L autor Hans Peter Luhn Fue desarrollado en los Howard Dresner hizo publicé Se realizé la Se proyects que el
escribe un articulo que es laboratorios de IBM un lenguaje |2 palabra o termino Business implementacion al Business Intelligence sea
llamado con el nombre de  SEQUEL aue significa (Structured  Intelligence, debido a que en Business Intelligence de facil acceso para todos
“A bussiness Intelligence Query Language) que ese entonces se realizaban sobre la integracion de los los usuarios y no

System” posteriormente se implement a métodos para la mejora en distintos datos externosa  solamente para personas

los distintos sistemas de gestion en las empresas en la toma los sistemas de la especializadas en datos.
de base de datos. de decisiones en sistemas empresa
de apoyo

Nota. Elaboracion propia

1958 — Business intelligence System

En el afio 1958 el autor Hans Peter Luhn escribe un articulo que es llamado con el nombre

de “A bussiness Intelligence System” donde explica detalladamente como debe ser y tener

el sistema en mencién. Ver Figura 7.
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Figura 7
Hans Peter Luhn

]

Nota. IEEE Spetrum

1959 - Creacion del IDS

En 1959 se desarroll6 el IDS por Charles Bachman, era una teoria moderna de lo que
tendria que ser un sistema para la gestion de base de datos, donde se establecio todas las

formas de funcionamiento de este sistema y que es lo que requiere.

Ademas, este sistema permitia que los programas se abstengan a entrar a los datos cada
vez ni que se tendrian que ser reescritos, por lo que se almacenaba metadatos sobre estos
registros y todas sus relaciones por lo que protegia la base de datos de todo tipo de

interferencia. Se observa el modelo IDS en la Figura 8.

Figura 8
Modelo IDS
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1974 - SQL (Structured Query language)

En el afio 1974 fue desarrollado en los laboratorios de IBM un lenguaje SEQUEL que
significa (Structured Query Language) que posteriormente se implement a los distintos
sistemas de gestion de base de datos con el experimental System R, ver Figura 9.

Figura 9
Esquema SQL

Nota. Microsoft

1985 — Creacion de Excel 1.0

En el afio 1985 la empresa Microsoft lanza al mercado el software Ilamado Excel 1.0 lo
cual en el tiempo se volvié el méas reconocido, popular entre las personas Yy
empresas. Esta primera versién de Excel fue desarrollada en especifico para las
computadoras Mac, pero era una version muy basica. Se observa la interfaz clasica de

Excel en la Figura 10.

Figura 10
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1989 — Termino Business Intelligence

En el afio 1989 Howard Dresner hizo publico la palabra o termino Business Intelligence,
debido a que en ese entonces se realizaban métodos para la mejora en en las empresas en
la toma de decisiones en sistemas de apoyo y para generalizar todo este concepto se
denomino con el nombre de Business Intelligence. Ver la fotografia de Howard Dresner

en la Figura 11.

Figura 11
Howard Dresner

Nota. Sisence

2005-BI12.0

En el afio 2005 lo que en esta época se efectuaban los informes y los datos, se decidid
integrar la colaboracion, procesamiento, deteccion, autoservicio y tener todo en tiempo
real en la nube para tomar decisiones mas rapidas y con mas asertividad. Ver flujo en

Figura 12.
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2009 — Social Business Intelligence

En el afio 2009 se realizo la implementacion al Business Intelligence sobre la integracion
de los distintos datos externos a los sistemas de la empresa, es decir, cruzar o hacer match
la informacion con la data de las redes sociales en la actualidad en el mundo; para asi
conocer el objetivo hacia donde estan orientados y conocer nuevas oportunidades de
mejora con respecto al mercado que existe. La conexidn entre lo mencionado se ve en la
Figura 13.

Figura 13
Social Business Intelligence
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2011 — Dachis Group

En el afio 2011 se introdujo por parte de Dachis Group que es una empresa que se enfoca
en impulsar todo lo que es el desarrollo, disefio, gestion e indicadores de desempefio,
desarroll6 el indice de social Business para asi poder facilitar la informacion en tiempo
real y de forma constante el desemperfio de las distintas empresas que estan conectadas en

la actualidad. Se visualiza la interfaz en la Figura 14.
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Figura 14
Social Business Intelligence

Nota. LuisMaram

2020 — Business Intelligence

En el afio 2020 se proyectd que el Business Intelligence sea de facil acceso para todos los

usuarios y no solamente para personas especializadas en datos.

Por lo que se podra tomar decisiones y analizar de forma rapida teniendo una gran
cantidad de datos que son generados por el mundo digital.

Ademas, se podré con la ayuda de la Inteligencia artificial analizar y tomar decisiones de
forma automatica sin que el ser humano pueda accionar sobre ello. Se ve el flujo en la

Figura 15.
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2023 — Tendencias Business Intelligence en la actualidad

Las tendencias para el afio 2023 en la Inteligencia de negocios es que las empresas se han
adecuado a trabajar con datos en la nube, obteniendo la informacion de una manera mas
agil en tiempo real para la toma de decisiones.

Al momento de tener estos resultados en tiempo real el 95% de las decisiones se podrian
automatizar para asi enfocarse en tareas méas analiticas y no tanto operativas.

Siendo asi mediante la inteligencia artificial automatizar informes, detectar
inconvenientes, alertar cuando los indicadores van mal, y automatizar mediante

Chatboots, etc. Ver un ejemplo en Figura 16.

Figura 16
Chatboots

Nota. IA Latam

2.2  Investigaciones del estudio de investigacion
Antecedentes nacionales

e (Palomino Chahua Solange, 2021), en su tesis para optar el titulo de Ingeniera
Informatica “Desarrollo de una herramienta para la prediccion de estructuras
terciarias de proteinas repetidas a partir de una estructura primaria” que fue
presentada en la Pontificia Universidad Cat6lica del Perud, tuvo como objetivo
Desarrollar mediante una herramienta proyectando las estructuras terciarias de
proteinas repetidas a partir de su estructura primaria que cumpla con lineamientos de

usabilidad, en cuanto al disefio fue experimental se empled un enfoque cuantitativo.
Los instrumentos que se utilizaron fueron Base de datos y Formularios.

Esta tesis concluye establecer un plan de accion en base a los tres objetivos
especificos. Para el primer objetivo, demandé la identificacion de algoritmos que

originan la conformacion tridimensional de proteinas en base de una serie de
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aminoacidos. Para el segundo, se tomo en cuenta ciertos lineamientos basicos con
facilidad de uso para lograr crear las vistas del prototipo de la interfaz de herramienta,
delimitar su interrelacion con el usuario, luego proseguir con la implementacion de
la interfaz planteada. Por Gltimo, se empled un instrumento que limita su enfoque
donde se tuvieron que considerar la evaluacién de usabilidad incluyeron a
estudiantes, educadores e investigadores que puedan haber tenido algin contacto

previo con un recurso bioinformatica.

La tesis en mencion se relaciona con el trabajo de Investigacion, debido a las
diferentes asignaciones que se realiza para poder llegar al objetivo que se busca,
asignar diferentes factores que nos permitan tener leads mas calificados y con mas

probabilidad de aumentar las ventas.

(Carbajal Serrano César, 2022), en su tesis para optar el titulo de Ingeniero
Informatico “Implementacion de una plataforma digital para el registro,
procesamiento y categorizacion de datos relaciones a los perfiles de los sujetos de
prueba, para estudios de meta genomica Intestinal Humana” que fue presentada en la
Pontificia Universidad Catolica del Peru, tuvo como objetivo disefiar una plataforma
digital que permita integrar el registro, procesamiento y categorizacion de todos los
datos de las personas a participar para un estudio de meta gendémica intestinal, en

cuanto al disefio fue experimental se emple6 un enfoque cuantitativo.

Los instrumentos que se utilizaron fueron Revision sistematica, Notacién UML,

lenguaje de programacién y SQL server.

Esta tesis concluye al identificar los datos que se recolectaron de las distintas
personas que participaron en el estudio, lo que se logro definir ciertas asignaciones
tanto para enfermedades, farmacos y grupos alimenticios. Con esta informacion se
realizo6 la plataforma digital que permite asignar y recopilar datos necesarios de los
diferentes participantes en estudio, logrando el objetivo general propuesto en un
principio, debido a que la recoleccion y asignacion de datos se realice y se almacene

de forma digital, en menos tiempo y fécil.

La tesis en mencion se relaciona con trabajo de Investigacion, debido a que de
acuerdo a las diferentes asignaciones que realizan por cada tipo de persona, ya sea
tanto para enfermedades, grupos alimenticios o farmacos, logrando filtrar por

categoria para el estudio de meta gendmica intestinal, por ende, en el proyecto se
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buscé que diferentes requisitos se cumplan para filtrar a las personas y sean clientes
potenciales, finalmente la fuerza de ventas pueda ofrecerle los productos de la

empresa y lograr el objetivo principal descrito anteriormente.

(Nieves Tineo Anthony Kevin, 2019) , en su tesis para optar el grado académico de
Maestro “Modelos de clasificacion de clientes bancarios de los niveles
socioecondmicos C y D” que fue presentada en la Universidad ESAN, tuvo como
objetivo evaluar la gestion de riesgo crediticio de las IMFs a través del desarrollo de
modelos de clasificacion para clientes bancarizados de los niveles socioecondmicos
C y D de la economia peruana, en cuanto al disefio fue experimental se emple6 un

enfoque cuantitativo.
Los instrumentos que se utilizaron fue Base de datos.

Esta tesis concluye que dentro de las 3 técnicas que se plantea para la clasificacion
de clientes deudores de crédito, el mejor que discrimina y ajusta los datos es el
modelo de redes neuronales, debido a que ayuda a determinar con mayor porcentaje
de probabilidad el incumplimiento de pago de un crédito, por ende las variables que
se asocian de acuerdo a la data historica por cada cliente nos da un poder predictivo
en funcion a variables demograficas , al momento de realizar el porcentaje de
probabilidad de pago por clasificacion de clientes. Por lo tanto, el modelo RNA es
una de las técnicas con inteligencia artificial que aprende de manera automatica y se

adapta conforme va recolectando datos y entrenando, aprendiendo de sus errores.

En relacion con el trabajo de Investigacion se puede deducir que se asemeja debido
a que se dese0 predecir y asignar distintas variables de clasificacién para asi filtrar a
personas que no cumplen con algunos requisitos para que sean clientes potenciales
para la fuerza de ventas y poder predecir el incremento de clientes en la empresa, de
acuerdo con los leads calificados.

(Cisterna Molloco Cesar Enrique, 2021), en su tesis para optar el Titulo profesional
de Licenciado en Estadistica “Segmentacion de clientes activos de una entidad
financiera empleando el algoritmo de K-means y arbol de decision” que fue
presentada en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, tuvo como objetivo

realizar una segmentacion de los clientes considerados como activos para realizar
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acciones comerciales diferenciadas, en cuanto al disefio fue experimental se empled

un enfoque cuantitativo.
Los instrumentos que se utilizaron fue Base de datos.

Esta tesis concluye que se llego a realizar distintos grupos con caracteristicas
diferentes, que den visibilidad a los encargados de campafa a realizar acciones
comerciales, para asi aumentar los KPI’s de cross, constante uso de tarjetas de crédito
0 débito y usabilidad de los medios digitales por parte de los clientes, también

mediante esta clasificacion se sabra con mas certeza las necesidades de los clientes.

Esta tesis tiene gran relacion con el trabajo de investigacion debido a que lo que se
busco es realizar una segmentacion mas detallada que nos permita saber con mas
certeza qué tipo de personas son mas probables de poder adquirir el producto de
seguros que ofrece la empresa, para ello se tendra que hacer una serie de asignaciones
para poder tener leads calificados y la fuerza de ventas los pueda contactar para

incrementar el porcentaje de ventas.
Antecedentes extranjeros

e (Chamba Jiménez Sairy Fernanda, 2015) , en su tesis para optar el Titulo profesional
de Ingeniera en Sistemas “Mineria de Datos para segmentacion de clientes en la
empresa tecnoldgica Master PC” que fue presentada en la Universidad Nacional
Mayor de Loja, tuvo como objetivo clasificar a sus clientes después de la venta para
poder analizar el nivel de fidelidad de los clientes utilizando el modelo RFM,
algoritmo K-means y SOM (Selft Organizing), en cuanto al disefio fue experimental

se empled un enfoque cuantitativo.
Los instrumentos que se utilizaron fue Base de datos.

Esta tesis concluye que debido a los data histdrica de la empresa en los Gltimos 5
afios, permitié analizar cémo se comporta la frecuencia de compra de los clientes,
por lo que se realizaron los algoritmos de agrupacion como K.means, Self Organizing
Maps y K-medoids. Después de aplicar estas técnicas se determind los niveles de
fidelidad por parte del cliente siendo Alto, Medio, Bajo y Muy bajo. En base a estos
indicadores realizados se determinard los comportamientos de los clientes que
permita tomar decisiones a la empresa en impulso de productos de clientes con mas

probabilidad de una proxima compra en el establecimiento y recomendacién de estos.
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Tiene relacion con el trabajo de Investigacion debido a que se basa en la data historica
y el comportamiento del cliente, siendo de mucha referencia para poder asignar
diferentes variables y caracteristicas del cliente potencial para poder ofrecerle el

producto con una correcta estrategia de ventas.

(Montalvan Acaro Cristhian Oswaldo, 2019), en su tesis para optar el Grado de
Maestro en Gestion Financiera y Administracion de Riesgos Financieros “Credit
Scoring, aplicando técnicas de regresion logistica y redes neuronales, para una
cartera de microcrédito” que fue presentada en la Universidad Andina Simén Bolivar,
tuvo como objetivo comparar la metodologia de Credit Scoring de regresion logistica
y redes neuronales en una cartera de microcredito, de una instituciéon financiera

ecuatoriana, en cuanto al disefio fue experimental se emple6 un enfoque cuantitativo.
Los instrumentos que se utilizaron fue Base de datos.

Esta tesis concluye que al momento de realizar la base de datos se tiene la
informacion del momento de desembolso, el modelo Scoring segmenta en diferentes
grupos distintos, debido a que distinto modelo se debe diferenciar en funcién al tipo
de informacion en el que serd implementado, por lo que los modelos que se obtienen
se pueden predecir de una manera mejor y con mas exactitud de clientes que son

buenos y malos para la empresa.

En relacion con el trabajo de Investigacion debido a que se van a clasificar estos
prospectos calificados, se tuvo que tener en cuenta las predicciones en el modelo
Scoring que nos determina y segmenta de manera automatica estas asignaciones para
poderle dar en menos tiempo la relacion de estos clientes potenciales a la fuerza de

ventas.

(Caicedo Carbonell Maria Camila, 2018), en su tesis para optar el Grado Magister en
Economia “Scoring de crédito: Herramienta para la evaluacion de riesgo de crédito
en entidades financieras” que fue presentada en la Pontifica Universidad Javeriana,
tuvo como objetivo medir el riesgo de crédito para poder prever las pérdidas
potenciales en las que podria incurrir una institucién al momento de otorgar créditos,
es por ello que las diferentes metodologias para medir el riesgo de crédito buscan
calcular la probabilidad de incumplimiento de un deudor frente a determinado
acreedor que para este caso es el sistema bancario, en cuanto al disefio fue

experimental se empled un enfoque cuantitativo y Cuantitativo.

Los instrumentos que se utilizaron fue Base de datos.
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Esta tesis concluye que, al utilizar un modelo para clasificacion de clientes, el modelo
permitié deducir que al utilizar la inclusion de variables ayuda de gran manera a
determinar por tipo de cliente si son impagos o no, este modelo clasifica clientes que
no cumplen con los requisitos de crédito. Por ese motivo incluir estas variables nos
permite realizar una prediccion mas exacta de personas que se le puede otorgar

préstamos, cumpliendo con una serie de variables.

En relacion con el trabajo de Investigacion tiene un gran impacto y ayuda, debido a
que el enfoque es realizar una segmentacion y clasificacion por diferentes variables
que si se cumplen entonces es un cliente potencial para ofrecimiento de producto de

Seguros.

2.3 Estructura tedrica y cientifica que sustenta el estudio

e Business Intelligence
La industria de seguros “Esta industria es un usuario prolifico de modelos de
prediccion en la fijacion de precios de propuestas de seguros y la gestion de pérdidas
por reclamaciones contra activos asegurados.” (Anil K. Maheshwari, Ph.D., 2015)
El uso de la metodologia del Business Intelligence tiene un uso importante en el mundo
de seguros por sus diversas variables que pueden ocurrir de un momento al otro.
En el caso de siniestros de una persona la empresa tiene que cumplir con los términos
del contrato fijado y usualmente cubre una gran suma de dinero.
Estos casos al ser un siniestro con un porcentaje de cobertura alto puede ser un egreso
grande para la compaifiia, por ello cada persona pasa por un analisis previo que indica
cuanto esta persona puede pagar y que plan podria recibir, ademas de que porcentaje
de cobertura ante un siniestro podria ser favorable.
Muchas veces se excluyen personal de las fuerzas armadas o deportistas por estar
expuestos a constantes ocasiones de peligro o riesgo y que generaria una cobertura
obligatoria, por lo tanto, el analisis de perfiles y toma de decisiones en base a los datos
es importante.
Para el Business Intelligence es muy comun la utilizacién de diferentes fuentes de
datos o base de datos, pero el mas comun es el SQL, que es un lenguaje de especifico
dominio, que se desarrolld para la recuperacion y administracion de toda la
informacidn de una empresa de su base de datos. Ademas, incluye el almacenamiento

de datos, consultas sobre ello, actualizaciones de las bases de datos y borrado.
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Con el tiempo el SQL por la forma de uso se convierte en el lenguaje por excelencia
de los distintos sistemas de gestion en las bases de datos. En la actualidad es la
principal herramienta en la mayoria de las empresas en la gestion de sus bases de

datos.
Con ello el Business Intelligence tiene varias caracteristicas como, por ejemplo:

» Accesibilidad a la informacion: Con respecto a esta caracteristica es que todos los
usuarios tengan acceso a los datos para asi poder utilizar estas herramientas y
técnicas.

« Apoyo en la toma de decisiones: Con respecto a esta segunda caracteristica lo que
se busca con esta implementacién o método es tener una mejor vision para poder
tomar decisiones en menos tiempo y con mas asertividad, de manera que los
usuarios de la empresa puedan utilizar las herramientas de analisis.

»  Orientacion al usuario final: Se busca también que el usuario tenga conocimiento
de este método para poder facilitar la toma de decisiones y ser mas eficaces en su

uso.

En el afio 2005 el Bussines Inteligence iba en avance por lo que esta filosofia de trabajo
que se baso en lo que es conocido como la Web 2.0, fue orientada para tener acceso a
la informacion entre todos los colaboradores de una aplicacién o plataforma de
Business Intelligence. Para que esto se haga realidad se tiene que realizar distintos
cambios dentro de la empresa, mejorar la cultura organizativa y los diferentes habitos

que existen en la empresa.

El Bl 2.0 cada vez es més factible su implementacion, debido a que se esta mejorando
las comunicaciones y las distintas tecnologias que son las telefonias moéviles, Cloud

computing, entre otras.

Por lo que el incremento de las arquitecturas de servicios (SOA) fue uno de los factores
principales para que se pueda crear el Bl 2.0, que su objetivo es ser més flexible y de

facil adaptacion que la Inteligencia emocional tradicional.

La la implementacion del Bussines Intelligence nos da como referencia la utilizacion
de las diferentes estrategias y herramientas que es necesario para poder cambiar la
informacidn en todo lo que es conocimiento, para asi se nos haga mas facil y rapida la

toma de decisiones en una empresa.

Debido a la transformacién digital de los diversos procesos, tomar decisiones acertadas

y bien sustentadas con data, es una de las implementaciones que las empresas buscan.
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Por lo que el Bussines Intelligence presenta diversas herramientas como:

1. Herramientas para la gestion de datos: Esta herramienta es importante porque es
el preproceso que se realiza para tener una data limpia y confiable, ya que nos
permite la depuracion y estandarizacion de la data que nos facilita la empresa para
proceder al traslado a un sistema informativo para su procesamiento.

2. Aplicaciones para nuevos datos: Muy conocido como la mineria de datos o data
mining, debido a que nos permite analizar la informacion y asi proceder a una
proyeccion de futuro, utilizando distintas variables que se puede designar para
tener una proyeccién confiable y con menos porcentaje de error.

3. Distintas herramientas Reporting: Estas herramientas como el Power Bi, Excel,
entre otras. Permite a las empresas a visualizar una gran cantidad de datos en
graficos dindmicos para tomar mejores decisiones en base a los diferentes KPIS
que generan valor a las empresas en la toma de decisiones importantes que
impacta en la rentabilidad y eficiencia. (blog.signaturit, 2021)

Modelo de clasificacion

En los modelos de clasificacion, existen diferentes tipos de modelos.

El que es méas usado en general y tiene preferencia frente a otros, es el modelo de

regresion lineal.

“Los modelos de regresion logistica funcionan muy bien en clases linealmente

separables. Por lo tanto, es uno de los algoritmos mas utilizados para la clasificacion.

A pesar de su nombre, la regresion logistica es un clasificador binario ampliamente

utilizado. Como se mencion6 anteriormente, se necesitd6 One Hot Encoding para el

calculo de algoritmos ML para clasificador binario.

Cualquier opcidn de regresion, lineal o no lineal, se puede utilizar para la clasificacion.

En Regresiones Logisticas se puede saber si una instancia pertenece a una clase si la

probabilidad es mayor al 50% (1) o no (0) con binarios.” (Iwona Otola and Marlena

Grabowska, 2020)

Los modelos de clasificacién forman parte de una prediccién propia de un cliente en

base a atributos que el pasado te dicen que son o no factibles de realizar una compra o

tener un siniestro.

En este caso es la posibilidad de que el prospecto o la persona pueda convertirse en

cliente.
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Otro modelo que es muy importante es el modelo Credit Scoring, debido a que en la
década de los 60 aparecieron las tarjetas de crédito por lo que cambiaron y
revolucionaron el mundo del crédito. Ya que surgio la implementacion del Credit

Scoring necesariamente para poder alinearse a la tendencia en ese momento.

Por lo que los modelos Credit Scoring se llegd a una conclusion que servian y eran

mas eficientes que los tradicionales analistas de crédito.

Siendo en el 2006 el desarrollo y la implementacién de los distintos modelos
estadisticos para poder sobrellevar diferentes riesgos que surgen en la industrial
crediticia de los bancos o financieras. Por lo que el Credit Scoring aporté muchas cosas
a las empresas, ayudando en las asignaciones y las distintas variables que existen para

poder segmentar o decidir.

Ademas, debido al incremento de la demanda de crédito, el rubro financiero se vio en
la obligacién de optimizar recursos y ser eficientes y eficaces, en el proceso para
otorgar créditos a las personas solicitantes, por ese motivo se empieza a utilizar estos
modelos en los afios 1970, pero se vuelven estandarizados o se generalizan en los afios
1990. (Gutierrez Girault, 2007)

Pero a pesar de los diferentes modelos Scoring que se emplean, el juicio humano, sigue
siendo utilizado como una forma de revisién para tomar decisiones, utilizandose asi
ambos métodos que se complementan para poder clasificar estos clientes y otorgarles

el crédito que se solicita.

El modelo Scoring es un proceso con el que se analiza diferentes variables, dentro de
ello el historial de comportamiento de los clientes que no estan en bancarrota y los
que, si estan, sin embargo, se denomina este modelo como un grupo de diferentes
metodologias que nos brinda con mas certeza la probabilidad de que una persona
cumpla con sus responsabilidades de pago a partir de la data

historica. (Shanmugapriya, 2012)

Integracion de datos

La integracion de datos es un paso importante para cualquier area 0 empresa que
maneje volimenes altos de datos.

Es un paso importante ya que el modelado de los propios permite a futuro poder tener
un analisis para la toma de decisiones anteriormente mencionadas, ademas de tener un
orden ya que cada variable que se decida que entré o salga de un modelo analitico es

determinante.
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En la década de los 60 la integracion de datos mediante la base de datos se hizo muy
comun que las empresas utilicen los discos duros para poder guardar su informacion,
por lo que inicio la generacion de las bases de datos de red y jerarquicas, por la gran
cantidad de datos que se manejaba se podia guardar dicha informacién en formato de

listas y arboles.

Por lo que en la década de los 80 debido al avance de las bases de datos se desarrollé
el lenguaje de consulta denominado SQL, que permitio la recuperacion de los distintos
datos que estaban alojados en las bases de datos y también poder modificarlas. Por lo
que dieron una nueva opcion al mercado con su sistema de tablas que permitia realizar
consultas y modificaciones, siendo asi competidor de las bases de datos de jerarquia y

red.
En la década de los 90 se desarrollo las bases de datos orientadas a objetos

En esta época de desarrollo distintas bases de datos que fueron orientadas hacia
objetos, siendo asi el surgimiento del software mas conocidos como Excel y Access,
estas herramientas permitian resolver datos complejos a comparacién del demas base

de datos relacionales.

Se puede ver “Muchas empresas han aumentado la frecuencia de actualizacion casi en
tiempo real, pero siguen operando con el mismo tipo de procesamiento ETL. Asi como
la tecnologia de bases de datos relacionales se ha adaptado y ampliado para admitir las
crecientes demandas de BI, la integracion de datos y ETL también se ha ampliado para
satisfacer los volimenes, la variedad y la velocidad de datos cada vez mayores a los
que se enfrentan las empresas.

La integracion de datos ha crecido para abarcar muchas tecnologias y capacidades
diferentes mas alla de ETL.” (Rick Sherman, 2015)

Las bases de datos con el paso del tiempo han cambiado, ya que desde sus inicios se
hablaban de las bases de datos relacionales, pero se concluy6 que este tipo de bases
generan bastantes desventajas, por el motivo de que como eran muy rigidas, se limitan

a poder seguir expandiendo a comparacién de las bases de datos no relacionales.

Por lo que en vista que avance la tecnologia las interfaces seran cambiantes y se
necesitara un facil manejo de los distintos sistemas de base de datos y tener un control
mas sofisticado para poder evitar la fuga de datos que se da en algunas empresas y no

protege a su cliente.
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Por lo que en este caso la base de datos es de mucha importancia debido a que almacena
toda la data de la empresa y nos permite hacer consultas y exportar para poder analizar
de manera rapida y dinamica. Por lo que entrelazando con este sistema de

procesamiento se convierte en relativamente agil.

Protocolo de seguimiento

Segun (Salesforce, 2023) “Seguimiento de ventas, o follow up, es, dentro de todo el
proceso de ventas, el procedimiento que supervisa y analiza sus diferentes etapas. Su
propdsito es medir el éxito de las actuales estrategias de venta, buscando mejoras que
puedan ser hechas.

El seguimiento de ventas identifica en que etapa del embudo de ventas esté el cliente,
para entender la mejor manera de atender a sus necesidades. Todo esto permite una
mejor respuesta a las dudas de tus clientes, ayudando en la toma de decisiones y a
mantener el contacto activo.”

Se puede ver en la definicion que una etapa muy importante que involucra una
interaccion con el cliente corresponde un seguimiento debido para poder medir esto y
darle un correcto seguimiento para una efectividad esperada.

Se puede ver su importancia segun (Salesforce, 2023) “Cerrar la venta no significa que
alcanzaste tu objetivo, esta bien que celebres el logro, pero no olvides que el trabajo
continuo. Después de la venta debes preguntarle al cliente si esta satisfecho con el
producto o servicio recibido, ya que es la mejor manera de asegurar que Sus
necesidades se cumplieron y asi disminuir la posibilidad de que haya algun
descontento a futuro.”

Dentro de la importancia del seguimiento, la lectura de este para las decisiones tiene
que ser interactiva y clara.

Teniendo como premisa los dashboards que son reporteria de indicadores se pudo ver
su importancia segun (Belén Vidal, 2023) “El objetivo principal de un Dashboard es
ofrecer visibilidad sobre los indicadores que deben alcanzar determinado valor para
satisfacer los objetivos de la empresa. Ademas, permite conocer datos de valor,
analizar tendencias y fijar lineas de actuacion. Esta potente herramienta te servird,
ademas, para orientar la estrategia de marketing digital de tu compaiiia e incluso
descubrir nuevas oportunidades de negocio.”

Por lo que para la visualizacidn de indicadores una de las herramientas mas utilizadas

es el Power BI, que su origen surge desde el afio 2006 con el proyecto Gemini, debido
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a que la empresa Microsoft buscaba Integrar el SQL server Analysis Service en la
herramienta Excel, siendo asi llamado este proyecto Gemini, que posteriormente se
conocera hasta la actualidad con el nombre de Power Pivot.

Siendo asi que en el afio 2012 se lanza al mercado la herramienta Power View que
permite a los usuarios desarrollar de una manera mas interactiva nuevos reportes y

mejorar la visualizacion.

Por lo que mediante su interfaz permite mostrar mediante gréaficos diferentes los datos
que a partir de una base de datos en un tablero interactivo.

Sn embargo, en el afio 2013 es el lanzamiento de la herramienta Power Query que
permitia la conexion tanto de las herramientas Excel y Power Pivot con distintas bases

de datos.

Ademas, el power query sirve para gestionar la informacion de las bases de datos en
su extraccion, transformacion y carga, permitiendo automatizar los pasos que se

siguieron para una préxima ocasion.

Finalmente, en el afio 2015 en el mes de Julio es lanzado por parte de la compafiia
Microsoft la herramienta Power Bi, una herramienta que soluciona muchos problemas
en las empresas debido a que permite trabajar en la nube, analizar datos, generar
graficos interactivos y compartir estos reportes de manera rapida, sencilla y en

cualquier dispositivo a través de la web.

Siendo asi una herramienta completa que agrupa todas las herramientas creadas a lo

largo del tiempo en una sola.

En el presente proyecto la herramienta Power BIl, es muy importante para poder tener
un control y seguimiento de los diferentes indicadores que nos impacta de manera
directa a la empresa. Por el motivo de que se maneja gran cantidad de datos y para

tener una mejor visualizacion tomando decisiones de manera rapida, precisa y correcta.

Captacion de clientes

Segun (Linkedin, 2023) “La captacion de clientes es un primer paso fundamental para
que el proceso de ventas llegue a buen puerto, ya que abre todo un mundo de
posibilidades tanto a los profesionales de las ventas como a sus posibles clientes.
Permite a los comerciales aumentar las ventas ofreciendo su producto o servicio a
clientes que buscan solucionar problemas concretos.”

Por lo tanto, una captacion para un producto de venta es importante, sin la captacion

no existen clientes que puedan comprarlo. Por otro lado, esta captacion de clientes
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varia segun el producto y un grupo de variables que te indican si un cliente es apto

para un producto o no. Ademé&s de saber su probabilidad lo que nos lleva a esta

investigacion.

En la siguiente cita se puede como tener a un cliente ideal por un producto x “Intente

segmentar estas siete variables clave en diferentes combinaciones para descubrir

cudles son mas significativas para su negocio. Luego, puede usar esa informacion (por
ejemplo, sus mejores clientes viven en areas rurales y provienen de busquedas pagas)

para encontrar mas clientes como sus mejores” (Martech, 2023)

Segun (Shopify, 2021), en el tema de decision de compra se ha llegado a una

conclusién que el 57% de los consumidores por primera vez estarian dispuestos a

cambiar de marca o realizar una compra en una marca nueva.

Es por ese motivo que las distintas empresas tienen que estar innovando en el tema de

captacion de clientes que permita cumplir con sus expectativas y necesidades y no

dejar que la competencia lo supere.

Retener y conseguir nuevas personas que se conviertan en clientes es prioridad para

las empresas, por lo que cada dia buscan nuevas maneras de prospectar y cautivar para

asi tener més rentabilidad y retencion.

Para ello realizar un estudio de mercado que permita saber las necesidades del cliente

potencial.

Segun (Blog de zendesk, 2021), para poder prospectar nuevos clientes se debe tener

una estrategia bien definida que nos permita saber cada actividad del proceso, es decir

saber qué es lo que quiere el mercado y definir los objetivos especificos para satisfacer
las nuevas tendencias.

Para ello existe 4 pasos para crear una estrategia efectiva:

1. Identificar el publico objetivo: Para este paso es importante definir una audiencia
en donde se enfocara, por lo que se debe de crear una estrategia de segmentacion
para cada grupo.

2. Definir objetivos: Este paso es el inicio de la estrategia para tener una vision hacia
donde se quiere llegar, tener un horizonte, una vez que se tenga hacia donde se
quiere apuntar con la estrategia, se traza el plan que se utilizara, es decir como se
Ilegara al cliente potencial.

Se tienen que tener en consideracion el embudo de ventas, en qué fase de

encuentra el cliente, para asi poder darle una oferta de acuerdo con el proceso en

35



gue se encuentra, en cada etapa se envia un mensaje diferente, una comunicacion
diferente y anuncios o promociones distintas.

3. Canales de captacion de clientes: En este paso se debe de definir cuéles seran los
principales canales de prospeccion, identificar de acuerdo con el publico y
objetivo cuales se utilizan més por parte del objetivo y planear la estrategia que se
utilizara para asi tener éxito en nuestra campafa

i Medir los resultados: Una vez que se empled los pasos anteriores es importante

medir los resultados para saber si la estrategia funciono o no funciono, esta

medicion la se puede ver mediante KPIS que se definieron, por ejemplo:

e Costo por adquisiones de clientes (CAC)

e 9% Tasa de abandono

e 9% Tasa de conversion

e Retorno sobre la inversion (ROI)

e Valor de tiempo de vida del cliente (LTV)

e Costo por click en el anuncio (CPC)

e Costo por cliente potencial (CCP)

e 9% Rentabilidad

e Alcance

e Cantidad de nuevos clientes
e Calidad de prospectos
En la calidad de prospectos hay muchos problemas que aquejan a los vendedores o
encargados de ventas, debido a que no hay una buena segmentacion de prospectos y
ademas no hay una buena capacitacion al momento de abordar al cliente.
Se hace mencion a la calidad con el perfil que nos da la historia y el modelo de
clasificacion sobre la propension de compra del prospecto.
Pero para poder generar prospectos de alta calidad se tiene que desarrollar capacidad al
momento de prospectar, construyendo estructura de ventas.
También es importante tener técnicas distintas de prospeccion de clientes para que los
prospectos asignados se conviertan en futuras ventas. (Hunter Mark, 2014)
Segun (Hubspot, 2023), La calidad de los leads esta directamente relacionada con el
crecimiento del negocio. Una vez que comience a implementar la deteccion de clientes
potenciales en su negocio, descubrird que sus equipos de marketing y ventas funcionan

mejor cuando trabajan juntos.
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La generacion de nuevos clientes potenciales es una prioridad principal para las empresas
en América Latina, seguida de cerca por el aumento de las conversiones de clientes
potenciales a clientes, segun un estudio sobre marketing entrante y su estado en América
Latina.

Por lo general, el equipo de marketing es la primera prioridad y el equipo de ventas es la
segunda prioridad, y tradicionalmente este departamento representa una especie de guerra
civil dentro de la empresa. O al menos significa un importante gasto de tiempo y dinero.
La puntuacion de clientes potenciales es el proceso de asignar una puntuacién
predeterminada a cada cliente en funcion de su informacion de contacto y sus
interacciones con el sitio web de la empresa.

La prospeccién lleva mucho tiempo cuando los equipos de marketing y ventas no estan
alineados. Los vendedores saben qué informacion garantiza un trato exitoso y los
especialistas en marketing saben como generar nuevos clientes potenciales y recopilar
informacion importante sobre ellos. Aunque pueda parecer de otro mundo, cuando dos
equipos se encuentran, colaboran e intercambian informacion clave, los objetivos de cada
equipo se vuelven los mismos y lo que antes los separaba ya no existe.

Por ese motivo para este presente proyecto la prospeccion y los leads calificados son muy
importantes para poder generar rentabilidad y aumentar la cantidad de clientes,
empleando las distintas técnicas descritas que se utilizara para tener los resultados
esperados y proyectados.

e Calidad de contactados

La asignacién de prospectos es la base para poder incrementar la rentabilidad de una
empresa, debido a que es la asignacion de leads calificados al area de ventas, que de
acuerdo con la estructura de ventas este lead pueda convertirse en cliente.

Este proceso tiene distintas formas de poder emplearse tanto de manera manual como
automatizarlo mediante software y asi poder guiar cada lead calificado, de manera
automatica al responsable de cierre de venta.

Es importante también que la estructura de venta debe ser simple, no tan complicado,
debido a que los responsables y todo el equipo de ventas debe entender rapido cada uno
de los pasos a seguir cuando se les asigna un nuevo prospecto.

e Prospectos convertidos en clientes

Para que los prospectos se conviertan en clientes no sera de manera rapida, en muchas
ocasiones para que se tome la decision de compra se debe demostrar confianza y un buen

trato.
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Pero para poder lograrlo se debe de tener un enfoque onminicanal de manera
personalizada por cada lead calificado o cliente potencial.

Por lo que se debe de acuerdo con sus intereses de cada grupo de clientes darle una oferta
distinta.

Ademas, no solo es necesario tener una buena fuerza de ventas, sino también darles valor
a ellos que se sientan que pueden confiar en la marca o producto que se les ofrece, por lo
que es importante tener historias de éxito, como testimonios o resultados que se pueda
mostrar para generar mucha mas confianza.

Finalmente tener una estrategia de marketing es sumamente importante para poder
también tener un objetivo a donde llegar y saber porque medios se puede abordar a los
prospectos y asi incrementar las ventas y la rentabilidad en las empresas.

Segun (Hubspot, 2023) , la tasa de conversion es la métrica mas utilizada en las estrategias
de marketing digital. Mide la efectividad de sus esfuerzos para que las personas tomen
medidas, ya sea que completen un formulario, hagan clic en un enlace en una pagina de
destino, usen un cupon o realicen una compra, entre otras métricas.

Ademas, la tasa de conversion muestra la relacion entre la cantidad de usuarios que visitan
su sitio web y la cantidad de usuarios que realizan una accion objetiva especifica.

La tasa de conversion permitird medir el éxito de la inversion en marketing desde el punto
de vista financiero (retorno de la inversion) hasta el tiempo invertido.

Medir los resultados es fundamental para comprender qué oportunidades se puede
aprovechar para que la préxima campafia sea mas que efectiva.

La tasa de conversion se calcula de la siguiente manera: el nimero de objetivos cumplidos
(o el nimero de conversiones logradas durante un periodo de tiempo) debe dividirse por
el nimero total de visitas (u otras acciones); luego multiplicar el resultado por 100 para

obtener la tasa de conversién como porcentaje.

2.4 Definicion de términos basicos

e Seguros: “Es un sistema que protege a la persona y sus bienes frente a diversos hechos
que la amenazan. El Seguro, se hace necesario, como una prevision ante siniestros, lo
cual nos permite estar protegidos.” (SBS, 2023)

e Primas: “El pago por el seguro se denomina prima y puede realizarse en una sola cuota

o0 en pagos fraccionados.” (SBS, 2023)
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Estos pagos se hacen con una frecuencia de pago y su falta del mismo puede generar
una cancelacién de la péliza en automatico.

Sistema privado de pensiones: En el sistema privado de pensiones (SPP) puedes
jubilarte a los 65 afios (edad legal de jubilacion) o cuando cumplas los requisitos para
acceder a una jubilacién adelantada. Si te encuentras préximo a iniciar el tramite de
jubilacion en el SPP, es conveniente que conozcas algunos aspectos que te permitiran
tomar una mejor decision para ti y tu familia. (SBS, SBS, 2023)

AFP: “Las Administradoras de Fondos de Pensiones (AFP), son instituciones privadas
que tienen como Unico fin la administracion de los fondos de pensiones bajo la
modalidad de cuentas personales. Otorgan pensiones de jubilacién, invalidez,
sobrevivencia y proporcionan gastos de sepelio.” (Asociacion AFP, 2023)
Asignacion: Determina o busca la solucion éptima de elementos indivisibles, es decir,
ningun elemento puede hacer mas de una tarea al mismo tiempo, de tal forma que sera
asignado a una sola tarea. (M.T.E. Antonio de Jests Angeles Villeda, 2019)

Business Intelligence: Es un conjunto de metodologias, procesos, arquitecturas y
tecnologias que transforman los datos sin procesar en informacion significativa y (til
que se utiliza para permitir una toma de decisiones y conocimientos estratégicos,
tacticos y operativos mas efectivos. (Evelson B., 2008)

Prospectos: Una actividad realizada por los departamentos de ventas y / o
mercadotecnia para identificar y calificar a posibles compradores potenciales. (Mike
Wiesberg; Jeb Blount, 2019)

Busqueda de posibles clientes nuevos llamados «clientes potenciales», con el objetivo
de convertirlos en consumidores del bien o del servicio ofrecido. (Antonio Delers,
2017)

Clientes: es aquella persona natural o juridica (empresa) que realiza la transaccién
comercial denominada compra; es decir entrega su dinero a cambio de un bien. La
naturaleza juridica de quien compra, condiciona la forma como las empresas se
acercan a los potenciales clientes. (Integra Markets , 2018)

Estado crediticio: EI Reporte de Deudas SBS muestra, de manera mensual, la relacion
de los créditos que has contratado con las empresas del sistema financiero, asi como
la calificacién asignada por dichas entidades, en base a tu comportamiento de pago.
(SBS, 2023)
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Conversion: Que es el numero de clientes potenciales que se han convertido en clientes
durante un periodo determinado. (Antonio Delers, 2017)

Modelo Scoring: Esta practica, en realidad, se basa en el estudio empirico de los
antiguos préstamos concedidos por el organismo. El organismo bancario examina la
tasa de reembolso del crédito en relacion con caracteristicas propias de los antiguos
beneficiarios de los préstamos concedidos (en especial el sueldo) —caracteristicas que
también presentan los nuevos solicitantes de crédito— y consigue interpretar los datos
de los que dispone: de esta forma, anticipa lo mejor posible el riesgo de no-reembolso
asociado a estos solicitantes. (Antonio Delers, 2017)

Modelo de clasificacion: Un modelo es una representacion simplificada de un
fendmeno o problema. (Jose Curto Diaz, 2016)

El anélisis de clasificacidon es la organizacion de datos en clases dadas. También
conocida como clasificacién supervisada, la clasificacion utiliza etiquetas de clase
dadas para ordenar los objetos en la recopilacién de datos (figura 5.1). Los enfoques
de clasificacion normalmente usan un conjunto de entrenamiento donde todos los
objetos ya estan asociados con etiquetas de clase conocidas. (Jose Curto Diaz, 2016)
Data mining: La mineria de datos ayuda a los usuarios finales a extraer informacion
atil de grandes bases de datos. Estas grandes bases de datos estan presentes en los
almacenes de datos, es decir, "Montafa de datos™, que se presentan a las herramientas
de mineria de datos. En resumen, el almacenamiento de datos permite construir la
montafia de datos. La mineria de datos es la extraccion no trivial de informacion
implicita, previamente desconocida y potencialmente Gtil de la montafia de datos. (S.
K. Mourya; Shalu Gupta , 2013)

Prospectos de calidad: no solo explica desde cémo hacer la Ilamada telefonica inicial
hasta cuales son las estrategias de correo de voz mas préacticas y todo lo que estas
implican (como usar el correo electronico, las referencias, las redes sociales y mas),
sino que también lo hace de manera tan enfocada y util, que te ayuda incluso a
configurar cudles seran tus mejores precios y ganancias, y no solo la cantidad de tus
clientes potenciales. (Mike Wiesberg; Jeb Blount, 2019)

Son aquellos clientes potenciales que han reconocido su interés en alguna solucion y
tl como vendedor sabes qué tan motivados estan para adquirirlo. Para calificar clientes
lo mas natural es hacer preguntas y mecanismos de accidn cuyo funcionamiento denota

interés. (Empresa en crecimiento, 2023)
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e Protocolo de seguimiento: El seguimiento de leads implica la comunicacion periodica
(de forma secuencial y planificada) de una persona o grupo de personas que se dirigen
a los prospectos en nombre de una empresa o ente comercializador de bienes. Dada la
naturaleza de esta comunicacion de persona a persona, se debe utilizar un medio de
transmision que permita que tanto emisor como receptor estén plenamente
identificados y consientes de quien les esta dirigiendo un mensaje. Existen tres formas
bésicas de comunicarse directamente con otras personas, por teléfono, utilizando
herramientas Online, y presencialmente (frente a frente). (Integra Markets , 2018)

e Inversion: Es el compromiso actual de dinero u otros recursos con la expectativa de
cosechar beneficios futuros. Por ejemplo, una persona podria comprar acciones
anticipando que las ganancias futuras de las acciones justificaran tanto el tiempo que
su dinero esta inmovilizado como el riesgo de la inversion. El tiempo que dedicara a
estudiar este texto (sin mencionar su costo) también es una inversion. (Zvi Bodie; Alex
Kane; Alan J. Marcus, 2013)

e Tasa retorno: Una medida clave del éxito de los inversores es la tasa a la que han
crecido sus fondos durante el periodo de inversion. El rendimiento total del periodo de
tenencia (HPR) de una accion depende del aumento (o disminucidn) en el precio de la
accion durante el periodo de inversion, asi como en cualquier los ingresos por
dividendos que ha proporcionado la accion. (Zvi Bodie; Alex Kane; Alan J. Marcus,
2013)

o Renta fija: Para los ahorradores e inversores més conservadores, los productos de renta
fija siempre han sido una de las opciones mas atractivas, ya que son instrumentos con
un bajo riesgo asociado y una rentabilidad que, aunque reducida en comparacion a otro

tipo de inversiones, es conocida de antemano. (BBVA, 2023)
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2.5 Fundamentos tedricos que sustentan la hipdtesis

A continuacion, se muestra los fundamentos teoricos empleados para solucionar problemas especificos, ver Figura 17.

Figura 17

Fundamentos tedricos que sustentan la hipétesis.

Es la capacidad de convertir los datos en informacién, y esa
informacién en conocimiento, de una manera que pueda
optimizarse para los procesos de toma de decisiones
empresariales.

Pronostigue los costos de los reclamos para una mejor planificacion

Maximizar el retorno de las campanas de marketing Se define

Business Intelligence

Mejorar la retencién de clientes

Maximizar el valor del cliente

comercial: cuando ocurren desastres naturales, como huracanes y
terremotos, se plerden vidas y propiedades. Al utilizar los mejores datos
disponibles para modelar la probabilidad (o el riesgo)

\

Determine los planes de tarifas éptimos: fijar el precio de un plan de tarifas de

tivos Importancia

clientes, se pueden identificar los mejores clientes

seguro requiere cubrir las pérdidas potenciales y obtener una ganancia

Optimice el marketing para clientes especificos: al microsegmentar a los

Maximizar el valor del cliente

[Ident\ﬁque y deleite a los clientes altamente valorados: al segmentar a los

Administrar la imagen de la marca Se divide en tres pllares

clientes potenciales, una aseguradora experta en datos puede seleccionar a
los mejores clientes y dejar los clientes menos rentables a sus competidores.
\

Identificar y prevenir actividades de reclamos fraudulentos: se pueden

»| identificar patrones scbre ddnde y qué tipo de fraude es mas probable que
ocurra

U T, 10

[ Modelado de datos [ Integracién de datos ] [ Proceso analitice
La piedra angular para crear aplicaciones de Combinar datos de diferentes fuentes y Andlisis de los datos para toma de decisiones
inteligencia comercial (Bl) y almacenamiento unirlos para, en Gltima instancia, rapidas
de datos (DW) que proporcionen un valor proporcionar una vista unificada.
comercial significativo.

Nota. Elaboracion propia
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Posteriormente se vera los problemas especificos y nuestra teoria, se relaciona para dar una solucion al problema del titulo ver Figura 18.

Figura 18
Fundamentos tedricos que sustentan la hipétesis.

PLAN DE BUSINESS INTELLIGENCE PARA MEJORAR LA CAPTACION DE CLIENTES DEL PRODUCTO DE
RENTA DE JUBILACION EN UNA EMPRESA ASEGURADORA

Marco teérico Problematica

Plan de Business Intelligence Mejorar la captacién de clientes

Modelo de Integracién Protocolo de Calidad de Calidad de  Prospectos convertidos
clasificacién de datos seguimiento prospectos contactados en clientes

4[ Si se implementa una modelo de clasificacién entonces se mejorara la calidad de prospectos ]-—

l Sise imp a la integracion de datos entonces se incrementara la calidad de contactados
[ Si se impl un protocolo de seguimiento entonces se incrementara los prospectos
convertidos en clientes

Nota. Elaboracion propia



2.6

Hipotesis

2.6.1 Hipdtesis General

Si se implementa un plan de Business Intelligence entonces se mejorara la captacion de

clientes en una empresa de Rentas de Jubilacion.

2.6.2 Hipdtesis especificas

a.

Si se implementa una modelo de clasificacion entonces se mejorara la calidad de

prospectos

Si se implementa la integracion de datos entonces se incrementara la calidad de

contactados.

Si se implementa un protocolo de seguimiento entonces se incrementara los

prospectos convertidos en clientes

Variables

Independiente

Plan de Business Intelligence
Dependiente

Captacion de clientes

Variables dependientes:

Calidad de prospectos

Calidad de contactados

Prospectos convertidos en clientes
Variables independientes:

Modelo de clasificacion

Integracion de datos

Protocolo de seguimiento

Indicadores

% (Prospectos potenciales / Prospectos)
% (Contactados / Prospectos potenciales)
% (N° de prospectos convertidos en clientes / Contactados)
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CAPITULO IIl: MARCO METODOLOGICO

3.1 Enfoque, tipo, nivel y disefio de la investigacion

v" Enfoque de la investigacion

El enfoque cuantitativo se determina en base a las medidas de las diferentes variables en
estudio y herramientas utilizadas para la investigacion, utilizando asi la estadistica y
prueba de hipotesis (Naupas, 2018)

El presente estudio se desarrolla bajo el enfoque cuantitativo, por cuanto se recolectaran
datos para probar la hipétesis con base al &mbito estadistico, debido a que los datos se
tomaran de una base historica obtenida mediante base de datos y se compara con un piloto
que se hara con agentes del producto.

Los autores (Hernandez, Fernandez , & Baptista , 2014) nos indican lo siguiente:

El enfoque cuantitativo utiliza la recoleccién y el anélisis de datos para contestar
preguntas de investigacion y probar hipotesis previamente hechas, confia en la medicién
numérica, el conteo y frecuentemente en el uso de estadistica para establecer con
exactitud patrones de comportamiento en una poblacion.

v Tipo de la investigacion:

El tipo de investigacién aplicada su caracteristica principal es que tiene como base los
resultados en base a la investigacidn basica y fundamental, de ciencias naturales o sociales
para resolver distintos problemas. (Naupas, Valdivia, Palacios y Romero, 2018)

El tipo de investigacion fue aplicada, debido a que se utiliz6 la teoria, experiencia y
conceptos para resolver un problema especifico.

Por lo tanto, se ejecutd la solucion para mejorar la captacion de clientes en el producto de
rentas de jubilacion con enfoques de perfiles del cliente.

v Nivel de la investigacion:

El nivel explicativo consiste principalmente en explicar por qué ocurre un suceso y en
qué condiciones se manifiesta o se presenta, o también porque hay relacion entre distintas
variables. (Hernandez y Mendoza, 2018)

El nivel de investigacion fue explicativo, dado que tuvo interpretacion, identifico y
relacionado la causa de la implementacion de las estrategias para cada una de las variables
independientes, asi como evaluar y explicar el efecto generado en el nivel de las variables

dependientes.
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v Disefio de la investigacion:

El disefio experimental se basa en que en el disefio los sujetos no son derivados al azar a
los grupos ni relacionados sin previo estudio, sino que estos grupos se forman antes de
empezar la investigacion o estudio. (Cruz del Castillo y Olivares, 2014)

El disefio de la investigacion es del tipo experimental en su modalidad cuasi experimental,
puesto que se basa en la manipulacion intencional de las variables independientes para
observar y medir sus efectos en relacion con las variables dependientes, a su vez se realizo
en el marco de un proceso estadistico.

Para el disefio de la investigacion cuasi-experimental, en su modalidad series de tiempo

se ha utilizado el siguiente esquema:

GE: Oa1 Oa2 Oas... X Od1 Od2 Odgs

Donde: GE: Grupo de estudio no aleatorio
Oa1: Observacion 1 antes (pre)
Oud1: Observacionl después (post)
On: Observacion o resultado de la variable dependiente
X: Aplicacion de la variable independiente

GE: Oai Oa2 Oaz... X  Odi Od2 Odaz

3.2 Poblacion y muestra
Poblacion
La poblacion se define como las unidades totales de la investigacion a ser utilizada, que
tiene como contenido distintas caracteristicas como personas, objetos, hechos o
fendmenos, en condicion a las caracteristicas que requiere el estudio. (Naupas, Valdivia,
Palacios y Romero , 2018)
Muestra
La muestra se basa en un porcentaje o porcion que sale de la poblacion para poder hacer
el estudio de la investigacion. (Naupas, Valdivia, Palacios y Romero , 2018)
A continuacion, se presenta la poblacién, muestra y unidad de analisis que se emplearon
por cada una de las variables dependientes planteadas en esta investigacion.
v' Calidad de prospectos

= Poblacion
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Calidades de prospectos
= Muestra Pre Test
Calidades de prospectos de octubre a diciembre 2022
= Muestra Post Test
Calidades de prospectos de enero a junio 2023
» Unidad de anélisis
Una calidad de un prospecto
v" Prospectos asignados
= Poblacion
Prospectos asignados
= Muestra Pre Test
Prospectos asignados de octubre a diciembre 2022
= Muestra Post Test
Prospectos asignados de enero a junio 2023
» Unidad de analisis
Un prospecto asignado
v Prospectos convertidos en clientes
= Poblacion
Prospectos convertidos en clientes
= Muestra Pre Test
Prospectos convertidos en clientes de octubre a diciembre 2022
» Muestra Post Test
Prospectos convertidos en clientes de enero a junio 2023
» Unidad de Andlisis

Un cliente

En la Tabla 3 se detalla un resumen de la unidad de analisis y poblacién, asi como las

muestras en una situacion Pre Test y Post Test.
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Tabla 3

Poblacion y muestra pre y post

. Unidad
Variable . L Muestra Muestra
Dependiente Indicador Poblacion pre post gle_ _
analisis
gﬁ)’;ﬂiﬂtﬂ‘: Calidad de
0
Calidad de % (Pros_pectos de octubre prospectos Un
rospectos potenciales / 2022 a de enero rospecto
prosp Prospectos) S 2023 a prosp
diciembre Unio 2023
2022
Prospectos
mgrasos 0P
Prospectos (Contactados / de octubre q 9
X e enero  prospecto
asignados prospectos Prospectos 2022 a X
: S 2023 a asignado
potenciales) diciembre Unio 2023
2022
Prospectos
% (N° de convertidos Prospec_:tos
. convertidos Un
Prospectos prospectos en clientes .
; ; en clientes  prospecto
convertidos convertidos en de octubre X
. . de enero  convertido
en clientes clientes / 2022 a i
- 2023 a en cliente
Contactados) diciembre . .
2022 junio 2023

Nota. Elaboracion propia

3.3 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

3.3.1 Técnicas e instrumentos

Segin (Humberto Naupas Paitan;Elias Mejia Mejia;Eliana Novoa Ramirez;Alberto
Villagdbmez Paucar, 2014)

“Las técnicas de investigacion son en realidad métodos especiales o particulares que se
aplican en cada etapa de la investigacion cientifica, cuantitativa o cualitativa, variando en
su naturaleza de acuerdo con el enfoque.”

Ademés de ver en (Humberto Naupas Paitan;Elias Mejia Mejia;Eliana Novoa
Ramirez;Alberto Villagdmez Paucar, 2014) los tipos de investigacion que pueden existir.
“Pueden definirse también como un conjunto de normas que regulan el proceso de
investigacion, en cada etapa, desde el principio hasta el fin; desde el descubrimiento del

problema hasta la verificaciéon e incorporacion de las hipétesis, dentro de las teorias
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vigentes. Son parte del método cientifico. Segiin Rodriguez M.A. (1986:53). Se clasifican
en: conceptuales, descriptivas y cuantitativas.”

Las técnicas que se emplearon en esta investigacion de las 3 variables fueron:

e Bases de datos:

Segun (Arturo Mora Rioja, 2014) “La evolucion légica de los problemas derivados del
uso de ficheros fue estandarizar el acceso a la informacion, de modo que un disefio fisico
concreto sirviera para todas las aplicaciones de una organizacion. Este nuevo enfoque se
centraba en los datos y no en el proceso, es decir, se estructuraba el almacenamiento de
dichos datos con independencia de las aplicaciones que los fueran a utilizar. Se eliminaba
la redundancia y se favorecia la transferencia de informacion entre aplicaciones. Aparecia
el concepto de base de datos.”

La base de datos nos permitié obtener datos de las ventas historicas y asignaciones del
producto que se dieron histéricamente, ademas de obtener el tiempo de carga que se dio
en los datos Pre Test.

Por otro lado, segin (Humberto Naupas Paitan;Elias Mejia Mejia;Eliana Novoa
Ramirez;Alberto Villagomez Paucar, 2014).

“Son las herramientas conceptuales o materiales que sirven a las técnicas de investigacion
especialmente a las técnicas de recoleccién de datos, como las que se muestran en el
siguiente cuadro.”

Los instrumentos que se emplearon en la investigacion de las 3 variables son:

e Registros:

Segun (Codigo SQL, 2023) “Un registro de base de datos se refiere a una coleccion de
filas sobre la misma persona/elemento/objeto los cuales se encuentran registrados en una
tabla y almacenados en una Base de Datos.

Un registro de base de datos se puede considerar como una fila de informacién dentro de
una tabla de base de datos.

Un registro en una base de datos es un objeto que puede tener uno o mas valores. Luego,
los grupos de registros se guardan en una tabla; la tabla determina los datos que puede
tener cada registro. Varias tablas contienen varios registros en una base de datos.

Un nuevo registro produce una nueva fila en la tabla, por eso los registros a menudo se
etiquetan como filas. Los campos separados se denominan columnas porque son idénticos
para todos los registros de la tabla. El registro y la fila se pueden utilizar mutuamente,
pero casi todos los sistemas de gestion de bases de datos utilizan filas para mensajes de

error y consultas.”
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Los registros nos permitiran tener un andlisis de esta investigacion como emisiones de las
polizas, registros de contractibilidad de los prospectos de acuerdo con la calidad asignada,
etc.

De acuerdo con lo descrito anteriormente, la recoleccion de datos se obtendra mediante
las técnicas de encuesta y andlisis documental, teniendo como herramientas al
cuestionario y recopilacién documental respectivamente, tal como se muestra en la Tabla
4,

Tabla 4

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Variable

- Indicador Técnica Instrumento
Dependiente

% (Prospectos Algoritmo de SQL y BigQuery de

calnEe es otenciales / ST Ol los registros de calidad de
prospectos P datos g

Prospectos) prospectos
Prospectos % (Contactados / Bases de Algoritmo de SQL y BigQuery de

los registros de prospectos

asignados prospectos potenciales) datos contactados

Prospectos % (N° de prospectos
convertidos  convertidos en clientes /
en clientes Contactados)

Bases de  Algoritmo de SQL y BigQuery de
datos los registros de clientes

Nota. Elaboracién propia

3.3.2 Criterio de validez y confiabilidad

Segln (Humberto Naupas Paitan;Elias Mejia Mejia;Eliana Novoa Ramirez;Alberto
Villagbmez Paucar, 2014) “La validez de un disefio de investigacion se refiere al grado
de control y posibilidad de generalizacion que tiene el investigador sobre los resultados
que obtiene. Los disefios de investigacidn deben tener dos tipos de validez: validez interna
y validez externa. Segun Sierra Bravo ademas de la validez interna y externa se distingue
la validez de constructo y la validez estadistica.”

Por otro lado, segin (Humberto Naupas Paitan;Elias Mejia Mejia;Eliana Novoa
Ramirez;Alberto Villagémez Paucar, 2014) “Un instrumento es confiable cuando las

mediciones hechas no varian significativamente, ni en el tiempo, ni por la aplicaciéon de
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diferentes personas. Asi por ejemplo si un test de inteligencia se aplica hoy y arroja
determinados resultados y el mes entrante se aplica el mismo instrumento a las mismas
personas, en situaciones similares; y arroja resultados diferentes, ello significaria que el
instrumento no es confiable”

Adicionando que “Confiabilidad deriva de la palabra fiable y esta a su vez de fe. La
confiabilidad significa pues que una prueba, instrumento, merece confianza porque al
aplicarse en condiciones iguales o similares los resultados siempre seran los mismos.”
Teniendo estas dos premisas se vera en la Tabla 5 los instrumentos que se uso con su

validez y confiabilidad.

Tabla 5

Validez y confiabilidad de instrumentos

_ T|p_o de_ ) Técnicas a Instru_m_entos & \alidez Confiabilidad
investigacion emplear utilizar

Investigaciones  Base de Base de datos Cuadrante No requiere
Cuantitativa datos de Gartner g

Nota. Elaboracién propia

Se puede ver en la Figura 19 el cuadro de Gartner las siguientes bases de datos que se uso

en la presente investigacion:
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e SQL Server: Lo se puede ver en el espacio de Microsoft.

Figura 19
Cuadro de Gartner Microsoft SQL

@

@ M
@ MongonB L

Amazon Web Services @)

MariaDB @) @ Datastax
. EnterpriseDB

TmaxSoft

Clustrix
i ® °® @ Basho Technologies
E Actian . A ke
§ Hortonworks @) @ Orient Technologies
°
e
> o
£ McObiect @
@
2
COMPLETENESS OF VISION » As of October 2015

Nota. Gartner

e MySQL.: Se puede ver a MySQL con Oracle en la Figura 20.

Figura 20
Cuadro de Gartner Microsoft SQL

Oral

Amazon Web Services @)

@ &M
@ MongodB @ s
MariaDB @ @ Datasiax
. . EnterpriseDB
MarkL
Percona @ ‘ S . InterSystems
. Redis Labs
FairCom @) MagR @ Couchtase
couen @ @
Neo Technology . o Fujitsu
| nibsse @ | @p @ Memsa
VoltDB | NuoDB
TmaxSoft
Clusty
‘m. °® @ Basho Technologies
E Actian @) s
o Hortonworks @) @) Orient Technologies
]
e
z McObject @
3
<
COMPLETENESS OF VISION > As of October 2015

Nota. Gartner



e Google Cloud Platfrom: En la categoria de bases de datos en la nube, se puede ver a

Google en la Figura 21.

Figura 21

Cuadro de Gartner Google

COMPLETENESS OF VISION As of June 7022 Gartner, If

Gartner

Nota. Gartner

3.3.3 Procedimientos para la recoleccién de datos

El plan consisti6 en la recoleccion de datos mediante el registro de ventas y estado de
contractibilidad de los prospectos con la finalidad de obtener informacion histérica e
indicadores del almacén durante el primer trimestre del 2020.

Luego, en la presente investigacion se procedio a analizar los datos obtenidos mediante
registros en base de datos con el fin de implementar mejoras a los problemas encontrados.
Las técnicas propuestas de mejora para implementar fueron un modelo de clasificacion,
integracion de datos e implementacién de un protocolo de seguimiento.

Para el analisis e interpretacion de datos se us6 Microsoft Excel, SQL Server, Data Studio

y Power BI.
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3.4 Descripcion de procedimientos de anélisis de datos

El anélisis de los datos obtenidos mediante la recopilacion documental y los cuestionarios

se ingresaran en el software estadistico SPSS para realizar el analisis correspondiente a

la contrastacion de hipotesis, es decir se llevara a cabo el analisis de ajuste de normalidad

mediante el estadistico Smirnov Kolmogorov y segun los resultados, se procedera a

aplicar los estadisticos paramétricos o no paramétricos.

En la Tabla 6 se resume lo antes descrito indicando cada variable y su indicador

respectivo.

Tabla 6

Descripcién de procedimientos de analisis de datos

Variable Indicador Escala de Estadisticos Andlisis
Dependiente Medicién Descriptivos Inferencial
Tendencia central Prueba de
. %(Prospectos (media aritmética, hipotesis: T-
Calidad de : ) .
potenciales / Razon mediana y moda) student para
prospectos . L .
Prospectos) Dispersion (varianza, muestras
desviacidn estandar) | independientes
Tendencia central Prueba de
%(Contactados / (media aritmética, hipotesis: T-
Prospectos . .
X Prospectos Razo6n mediana y moda) student para
asignados . . L .
potenciales) Dispersion (varianza, muestras
desviacion estandar) | independientes
%(N° de Tendencia central Prueba de
Prospectos prospectos (media aritmética, hipétesis: T-
convertidos en convertidos en Razén mediana y moda) student para
clientes clientes / Dispersion (varianza, muestras
Contactados) desviacidn estandar) | independientes

Nota. Elaboracion propia
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CAPITULO IV: PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 Presentacion de resultados

Generalidades:

La empresa en estudio es una empresa que se centra en la comercializacion y soporte de
Seguros de Vida y Jubilacién. Participa regularmente en los mercados de Seguros de
Vida, Rentas Vitalicias, Rentas Particulares, Seguros Colectivos, Seguros Previsionales,
el Seguro Obligatorio de Accidentes de Transito — SOAT y seguro vehiculares.

Ademaés, se cuenta con el respaldo del reconocido Grupo Intercorp, que es uno de los
grupos financieros mas grandes del pais, con presencia en diversos sectores de la
economia peruana.

Siendo asi que la empresa Interseguro inicid operaciones como iniciativa del Grupo
Intercorp en mutua sociedad con la empresa Bankers Trust Company un 16 de junio de
1998, con el objetivo de expandir y acaparar la gama de servicios financieros que ofrece
el Grupo. En el afio 2001, la empresa Intercorp compra las acciones en su totalidad de la
compafiia e incorpora en su accionariado al Internacional Finance Corporation (IFC),
subsidiaria del Banco Mundial.

Luego de 10 afios que le fue bien a la empresa, en el afio 2007 el Grupo Intercorp
constituy6 el holding financiero Intergroup Financial Services Corp (IFS), consolidando
asi la propiedad de Interbank e Interseguro. Como parte de este proceso, el IFC
intercambi0 sus acciones y continud participando indirectamente de la propiedad de la
compafiia a través de IFS.

La empresa Interseguro hay mas demanda y se ha convertido en una de las principales
aseguradoras peruanas, especializada en Rentas Vitalicias, Seguros de Vida y Banca
Seguros.

La empresa se compromete en realizar mejoras y soluciones simples con miras hacia el
cliente, que sea accesible y de facil compra, enfocandose en brindar un servicio bueno y
eficiente, porque lo que apuntarian en que al paso del tiempo Interseguro sea una
compafiia donde se le da confianza y una de las empresas mas preferidas por las personas.
Vision

La vision de la empresa Interseguro es ser la compariia de seguros mas exitosa del Peru.

Mision

Proteger la economia familiar, otorgando tranquilidad y confianza a través de las mejores

soluciones financieras y de seguros.
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Valores

Estamos identificados con la empresa y el potencial humano que la conforma,

respondiendo a sus necesidades y expectativas, asi como apoyando su desarrollo e

imagen.

Honestidad

Somos consecuentes con nuestras politicas y nuestras acciones, buscando siempre la
transparencia y la integridad en nuestras actividades.

Innovacion

Buscamos ser diferentes, explorando nuevos productos y mercados de inversion para
el exito de la empresa y de los colaboradores que la conforman.

Orientacion de servicio

Contamos con total disposicion para atender a los clientes externos y colaboradores,
brindando proactivamente informacién oportuna y correcta.

Trabajo en equipo

Somos un equipo de colaboradores que coordina sus esfuerzos para lograr los
objetivos trazados por la empresa.

Espiritu de superacion

Deseamos seguir creciendo y nos esforzamos por ser cada vez mejores.

Para este estudio se realizd una investigacion para poder identificar la causa raiz de los

principales problemas que aquejan a la empresa. Como bien se detallo en el planteamiento

del problema existen diferentes causas debido a la baja captacion de clientes del producto

de rentas de jubilacion.

Por lo que dentro de los 6 factores esenciales se tendra que definir la frecuencia con la

gue se da cada punto y asi poder determinar la causa raiz. Ver Figura 22 y 23.
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Figura 22

Diagrama Causa — Efecto.

Equipos: Mano de Obra: Medio Ambiente:
« Software antiguos. « Falta de capacitacion + Elementos
(F. ventas) distractores cerca.

« Base de datos muy
lenta.

+| Mala Calidad d;l

prospectos
+ Falta de anexos para - Falta de Rapidez con
llamadas la data (analistas)
+ Falta de seguimientc de + Falta de Indicador
prospectos.

clientes potenciales
« Demora en asignar

« |Baja conversion de
prospectos a Ventas.

prospectos a clientes.
|- Mala Calidad de |
contactados.

| |

Nota. Elaboracion propia

Figura 23

Embudo de conversién

Y W

Nota. Elaboracién propia

+ Mala asignacién de
cadlidad de prospectos.

+ Ambiente laboral

estresante Baja captacion
de clientes del
producto de

Materia Prima: rentas de

jubilacién

Embudo de conversion

|l PROSPECTOS

.Es aquella persona que paso la etapa de calificacién
de leads y resulté en un perfil atractivo para el
negocio.

2 CALIDAD DE PROSPECTOS

De los 1000, 100 son clientes potenciales

3 CALIDAD DE CONTACTADOS

De los 100 se contactan 50

V' "3l CONVERSION EN CLIENTES

De los 50 se cierran 10

A continuacion, se presentan los pasos para cada variable:
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e Objetivo 1: Implementar una modelo de clasificacion para mejorar la calidad de

prospectos

Situacion Antes (Pre Test)

En la situacion inicial del primer objetivo, la calidad de prospectos se define como el tipo
de cliente que llega a asignarse a la fuerza de ventas.

El término de calidad en los prospectos como la superioridad o excelencia que tiene el
prospecto a partir de caracteristicas financieras, cualitativas, entre otras que nos daran un
score o calificacion que se adecue a un prospecto potencial a comprar el producto.

La calidad de prospectos en el producto de Rentas de jubilacion carecia de esta evaluacion
previa del propio prospecto.

En el producto para poder asignar el prospecto se veian montos de la cuenta individual
de capitalizacion y en base a eso tomar decisiones de asignacion.

Como se puede observar en la Figura 24 que la cantidad de prospectos se asignaban
teniendo en consideracion variables como el capital individual o como también alcanzar
una cantidad determinada que eran 1000 prospectos como objetivo mas no viendo un
analisis de estos.

Figura 24

Cuadro de propuesta Enero 2023

Edad Legal REJA
Etiquetas de fila - Suma de CIC Suma de CIC VEEIEES TCEI SR EE
-/Karla Ramirez Lucar 348 116,637,173.36 145 71,323,180.33 493 187,960,353.69
Elizabeth Sulmira Arauco Romero 9 15,346,005.88 8 9,928,701.06 17 25,274,706.94
Leslie Moscoso Guerrero 10 12,706,109.18 6 11,456,850.88 16 24,162,960.05
Jimmy Nelson Guillermo Montero 23 14,458,002.32 15 9,256,485.03 38 23,714,487.35
Cesar Jose Enrique Rosillo Nufiez 31 7,788,094.18 10 3,630,921.88 41 11,419,016.06
Susan Bahamondes Torres 30 7,243,772.51 11 4,068,076.34 41 11,311,848.85
Marilu Mercedes Angeles Paredes 32 7,744,487.25 10 3,559,233.86 42 11,303,721.11
Julia Edith Tapac Yupanqui Rodriguez 29 7,210,256.90 10 3,362,135.17 39 10,572,392.07
Rosa Mercedes Candia Perez 24 5,609,773.41 15 4,851,769.95 39 10,461,543.36
Piarella Candy Verona Salazar 31 7,835,059.98 7 2,571,649.38 38 10,406,709.36
Gisella Juana Aranda Chavez 22 4,883,600.24 16 5,359,765.38 38 10,243,365.62
Ursula Pflucker Von Lignau 28 6,868,865.41 9 3,302,353.31 37 10,171,218.72
Julia Hortencia Figueroa Benites 30 7,457,810.39 7 2,457,647.59 37 9,915,457.98
Cinzia Isabel Herrera Salazar 23 5,290,005.95 12 4,216,231.28 35 9,506,237.23
Luisa Edith Bashi de la Cruz 26 6,195,329.77 9 3,301,359.22 35 9,496,688.99
-/Katty Galiano Castafieda 364 115,478,419.11 136 72,533,907.45 500 188,012,326.56
Silvana Blanca Cecilia Arbulu Olivo 7 8,138,285.56 10 17,400,586.00 17 25,538,871.56
Sonia Del Pilar Vargas Rado 8 10,352,651.31 9 13,528,345.06 17 23,880,996.38
Rosa Alinda Molinari Zapater 19 11,465,211.98 15 8,992,248.28 34 20,457,460.27
Jessica Janeth Castillo Camprubi 17 9,937,731.38 15 9,440,971.03 32 19,378,702.41
Patricia Olivares Del Carpio 23 7,065,641.78 9 4,657,999.70 32 11,723,641.48
Jeaneth Pasco Tejada 27 7,820,798.32 8 2,493,045.88 35 10,313,844.19
Ysabel Ynes Cardenas Palacios 32 8,632,370.66 6 1,295,810.47 38 9,928,181.12
Anallia Serpa Ojeda 32 7,108,182.69 12 2,657,809.81 44 9,765,992.50
Orlando Garcia 34 7,734,300.63 9 2,014,646.36 43 9,748,946.99
Edison Nicolas 31 7,034,518.38 11 2,507,716.86 42 9,5642,235.24
Hernan Manuel Cajavilca Linares 35 7,157,705.37 10 2,330,030.30 45 9,487,735.66
Lily Perriggo 37 8,194,908.80 5 1,285,351.52 42 9,480,260.32
Veronica Beatriz Arenas Ochoa 32 7,146,521.02 10 2,243,458.80 42 9,389,979.81
Rita Emilia Arbulu La Torre 30 7,689,591.24 7 1,685,887.39 37 9,375,478.63
Total general 712 232,115,592.47 281 143,857,087.78 993 375,972,680.25

Nota. Intereguro S.A.
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En la Figura 24 se puede observar los prospectos llegan a aproximadamente a la meta y
se respeta un filtro por el CIC.

Todos estos prospectos ingresaban sin un filtro especifico o clasificacion que pueda
identificar la fuerza de ventas como un posible comprador o un comprador que tiene pocas
probabilidades de comprar.

La falta de una evaluacion previa lleva a tener puntos ciegos en el momento de la
cotizacion del cliente ya que la fuerza de ventas puede estar gastando mucho tiempo en
un cliente que no esté interesado en el producto.

Ademaés de tener una clasificacion y entrega de estos, la fuerza de ventas no puede
ofrecerle una cotizacion adecuada al no saber cual es a la intencion del cliente en el primer
contacto, o como podria dar entrada para que realizase la compra del seguro.

Por lo cual un modelo de clasificacion forma parte de una prediccion propia de un cliente
en base a atributos que el pasado te dicen que son o no factibles de realizar una compra o
tener un siniestro.

En este caso es la posibilidad de que el prospecto o la persona pueda convertirse en
cliente.

Muestra antes

Para poder determinar los datos Pretest se tuvo que analizar distintos indicadores de
gestion que fue extraido de la Base de datos de la empresa Interseguro de acuerdo con el
historial. Ver Tabla 7.

Tabla 7

Datos Pretest sobre Calidad de prospectos

Datos Pretest 15.13% (Prospectos potenciales /
Prospectos)
Datos PRE TEST Indicador (Resultados)
SEMANA 40 15.09%
SEMANA 41 14.70%
SEMANA 42 16.11%
SEMANA 43 13.64%
SEMANA 44 18.59%
SEMANA 45 12.65%

Nota. Empresa Interseguro
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Se tiene el primer reporte de la semana 40. Ver Figura 25:

Figura 25

Reporte de asignacion semana 40

A B c D E F

1 REPORTE DE ASIGNACION

2
3 CODMES | ~ CUSPP

~|TIPO_DOCUMENTGI ~| DNI ~|APE_PAT  [~|APE_MAT

' 202112 561590PBGDAD 708881939
5 202112 229761DFANA3 "15971076

202112 209921SBRGO3 07814176
7 202112 220000EVCAMS 07707345
3 202112 214621GSVRLE 08775196
) 202112 20998 1IMMEEG "08g62477
0 202112 209910TPCRA3 09163459
1 202112 256330FCFTY0 09535760
2 202112 643831JSACA4 07828419
3 202112 244511LNVRLO “Oes22347
4 202112 229901GMCAEY 29683951
s 202112 242721JGCZTO ‘08224907
6 202112 234771JLGUO3 07571622
7 202112 230071CSPHE4 08222566
8 202112 209940RBBGBS 07793991
] 202112 509790EGSECS 10184314

202112 2176302GZEAQ 07822875
1 202112 21396IMTRRRT 10581543
2 202112 242171WCBDTE :15560653

Propuesta de Asignacién | TD @

Nota. Interseguro

WALTER AGUSTIN CALDERON BUSTAMANTE

G 1 J K
~ INOMBRE ~ INOMBRE ~ |FEC_NAC ~ |AFP ~ | SEXO

PATRICIA ANGELICA BARDELLI GAMARRA 16/08/1971 PR F
DENNIS FERNANDO FERMAMNDEZ ARMAS 271111962 RI M
SILVIO ROBERTO BRIGNETI ROTONDO 23/06/1957 IN M
ELIZABETH MILAGROS VEGA CHAMPIN 27/03/11960 RI F
GUILLERMO SPARROW VILLANUEVA 6/10/1958 IN M
JOSE LUIS MOREANO MOREANO 29/06/1957 RI M
TERESA MARIANNE PARRA CASAS 22/06/1957 PR F
FIORELLA ENMA CASTAGNOLA FREYRE 24/09/1970 PR F
JAIME FERNANDO SANCHEZ ALIAGA £/10/1966 RI M
LUIS MIGUEL NIERI VALLE 12/12/1966 IN M
GONZALO JOSE MORAN CATERIANO 12/12/1962 RI M
JUAN CARLOS GONZALEZ CASTAREDA 16/06/1966 RI M
JUAN RICARDO LAU GOYONECHE 12/04/1964 IN M
CARLOS EDUARDO SALHUANA PAREDES 29/12/1962 IN M
ROSANNA BRIGNETI BARBIS 26/06/1957 PR F
EMPERATRIZ GOMEZ SULCA 10/06/1957 IN F
ZOILA DEL ROSARI GOMEZ GAMARRA DE ZEA 3/08/1959 IN F
MORONI PEDRO TORRES RODRIGUEZ 1/08/1958 RI M

M

22/04/1966 IN

~ | DOMICILIC ~

PSJE LOMA
CL. BERNAR
CL. LUIS ARI
MZ C CALLE
EL PALMAR
MALECON B
AV RAUL FE
JR QUIROZ-\
BOULEVAR
PSJE SAN A
AV BOLOGN
AV CIRCUNY
AV_TRINIDAI
AV TOMASA
MALECON A

ESQ GAMA
AV SALAVEF
AV. ESCARL
SANTA MAR

Después del andlisis de casos potenciales, se tomo en cuenta la anterior manera de medir

un prospecto potencial que era por su Cuenta Individual de Capitalizacion (CIC), teniendo

como objetivo las personas que tengan un Cuenta Individual de Capitalizacion Mayor a

800 000 soles ya que a mayor fondo se tendria una mejor tasa y retorno para el cliente.

Se puede ver en la Tabla 8 los resultados de la primera semana:

Tabla 8

Prospectos potenciales en datos Pre Test

Prospectos

1292

Clientes Potenciales (CIC > 800Kk)

178

% Prospectos potenciales

13.78%

Nota. Elaboracion propia

Para establecer un mejor umbral de asignacion se pasara a explicar la teoria y la aplicacion

de la propuesta.
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Aplicacion de la Teoria (Variable Independiente)

Mejorar la calidad de los prospectos desde un lado de modelacion para cada
oportunidad se da desde un enfoque exhaustivo de sus variables.

De una evaluacion historica se puede saber que variables tienden mas a concretarse
en el proceso de venta del producto de rentas de jubilacion.

Se manejaron distintas variables que involucran unas variables financieras, como
también variables demograficas o cualidades humanas como edad, etc.

Se vera en la Figura 26 los pasos de aplicacion de la teoria mencionada:

Figura 26
Secuencia de pasos del modelo de clasificacion

Paso 1: Definir el horizonte
temporal y revision de los
datos

d

Paso 2: Evaluar los posibles
modelos

v

Paso 3: Revalidar el modelo
elegido

h 4

Paso 3: Evaluar el modelo
con prediccion de nuevos
prospectos

Nota. Elaboracion propia

De acuerdo con la implementacién se aplicaron los siguientes detalles:

Paso 1: Definir el horizonte temporal y revision de los datos

Para analizar las variables se han establecido el horizonte temporal de 12 meses
dentro de los meses de enero a diciembre como datos histéricos. Todo esto para que
el modelo pueda entender los comportamientos de las personas que se han convertido

en clientes desde esas fechas ya que eso es lo que importa, y de las personas que no
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el modelo podréa aprender a las probabilidades negativas que afectaria para una
prediccion adecuada.

Se establecio el objetivo que son las personas que en enero 2022 no eran clientes pero
que a lo largo del horizonte temporal se convirtieron en clientes serian valor 1 y los

que no son valor 0, ver la Tabla 9.

Tabla 9

Obijetivo por prospectos

OBJETIVO | PROSPECTOS
0 300
1 219

Nota. Elaboracion propia

Posteriormente se listan en la Tabla 10 se muestran las variables que se han tomado
para la prediccién de score de los prospectos.
Estas variables nacieron a partir de consultas con la fuerza de ventas, giros del

negocio y su entorno, como también variables financieras, demograficas, entre otras.
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Tabla 10

Variables para clasificacion de las oportunidades

CAMPOS TIPO
NUM_SOLICITUD VARIABLE DEPENDIENTE
ES HOMBRE
ES MUJER
EDAD
ES PRIMA
ES _INTEGRA
ES_PROFUTURO
ES HABITAT
ES_REJA
ES EDAD_LEGAL
ES DEPA_LABORABLE
ES_ DEPA_NO_LABORABLE
ES_CONSENTIMIENTO
ES_HIPOTECARIO
ES_ PRESTAMO_PERSONAL
ES_LINEA_ACEPTABLE VARIABLE INDEPENDIENTE
SIN_INGRESO
INGRESO_MENOR
INGRESO_MEDIANO
INGRESO_MAYOR
ES OK
ES SIN_RCC
ES_RESTO_RCC
ES_CONSULTA 955
ES_CLIENTE_IS
IS_CIC_MENOR
IS_CIC_MEDIANO
IS CIC_GRANDE
INGRESO
cic

Nota. Elaboracién propia

Las variables dependientes sera el objetivo que se necesitd para estimar a partir de
sus variables, estos prospectos se obtuvieron de acuerdo con el horizonte temporal.
Las variables independientes son las caracteristicas cualitativas de la persona, asi
como ciertas variables financieras que pueden formar parte de una decision.

En cada variable se han puesto un valor de 1 si es positivo la respuesta a lo que se
indica 0 0 en caso sea negativo la respuesta de que se indica, a excepcion de la
variable CIC e INGRESO, estas Gltimas son numéricas y diferenciadas por cada
prospecto.

En la siguiente Figura 27 se podra ver el andlisis de las ventas con las variables

mencionadas previamente:
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Figura 27
Analisis de ventas por categoria de CIC

Prospectos por IS_CIC_MENOR
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Nota. Elaboracion propia

En la Figura 28 se puede ver que la creencia por parte de la fuerza de ventas que las
personas con un CIC mayor a 500k son propensos a tener una poliza de inversién con
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la empresa a comparacion de los CIC menor a esto, pero en las figuras presentadas
se ve que los CIC entre 300k a 500k han cerrado una cantidad similar a los que no
cerraron a comparacion de los CIC mas grande siendo el objetivo 1 los que cerraron

como clientes y los 0, los que no.

Figura 28
Analisis objetivo por categoria

Prospectos por ES_EDAD_LEGAL
263.0 256.0

250
200
150
100
50
0

0 1

ES_EDAD_LEGAL

Prospectos

Prospectos por ES_REJA

356.0 263.0

250
200
150
100
50
0

0 1

ES_REJA

Prospectos

Nota. Elaboracién propia

De la muestra obtenida y analizada en la Figura 28 se puede ver que la relacién entre
categorias es igual ya que la diferencia es un 1% a 5% de cada categoria, por lo tanto,
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en este lado no se podria anticipar alguna prediccion simplemente con las variables

de categorias y CIC.

Paso 2: Evaluar los posibles modelos

Los modelos se tienen que comparar a partir de ciertas puntuaciones que se tienen

que comparar dentro de estas se puede encontrar las siguientes y que se usaron

Precision: Muestra la precision general del modelo, que es la proporcion de instancias

correctamente clasificadas del total de instancias para elegir el modelo.

e AUC (Area Under the Curve): Es una métrica utilizada para evaluar el
desempefio de los modelos de clasificacion binaria.

e Recordar: Mide la proporcién de instancias positivas reales que el modelo
identifica correctamente.

e Precision: Indica la proporcion de instancias positivas predichas que son
realmente positivas (clasificadas correctamente).

e Puntuacion F1: Es una métrica Gnica que equilibra la precision y la recuperacion,
proporcionando una medida de la precision del modelo.

e Kappa: Mide la concordancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas
reales, considerando la posibilidad de que la concordancia ocurra por casualidad.

e MCC (Coeficiente de correlacion de Matthews): Tiene en cuenta los positivos y
negativos verdaderos y falsos y se considera una medida equilibrada para
conjuntos de datos desequilibrados.

A continuacion, se procedié a evaluar los distintos modelos, se podra ver en la Tabla

11.
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Tabla 11

Evaluacién de modelos distintos

Model Accuracy | AUC | Recall | Prec. F1 | Kappa| MCC

Ada Boost Classifier 0.7906 | 0.8412 | 0.7517 | 0.7635 | 0.7524 | 0.5716 | 0.5777

Gradient Boosting 0771 |08442| 0.705 | 0.7418 | 0.7196 | 0.5268 | 0.5307
Classifier

Light Gradient

. . 0.7767 |0.8384 | 0.6925 | 0.7636 | 0.7213 | 0.5364 | 0.5429
Boosting Machine

Linear Discriminant

. 0.7604 | 0.7974 | 0.6867 | 0.7375 | 0.7039 | 0.5043 | 0.512
Analysis

Extreme Gradient 0.7435 |0.8227 | 0.6792 | 0.7011 | 0.6867 | 0.4703 | 0.4737
Boosting

Ridge Classifier 0.7521 0 0.6604 | 0.738 | 0.6879 | 0.4849 | 0.4952

Random Forest 0.7355 | 0.8057 | 0.6342 | 0.7129 | 0.6681 | 045 |0.4548
Classifier

SVM - Linear Kernel 0.4881 0 0.6004 | 0.3532 | 0.3674 | 0.0023 | 0.0009

Extra Trees Classifier 0.6999 | 0.7572 | 0.5954 | 0.6668 | 0.6237 | 0.3765 | 0.3827

Decision Tree 0.6471 |0.6341 | 0.5492 | 0.603 | 0.5629 | 0.2706 | 0.2797
Classifier

K Neighbors Classifier | 0.6034 0.56 | 0.3996 | 0.5441 | 0.4475 | 0.1555 | 0.1643

Quadratic Discriminant | zo01 | 5108 | 0.1883 | 0.2858 | 0.157 | 0.0223 | 0.0437

Analysis

Naive Bayes 0.5676 | 0.618 | 0.1242 | 0.4383 | 0.1914 | 0.016 | 0.018
Logistic Regression 0.5731 | 0.4767 | 0.0458 | 0.2817 | 0.0758 | 0.0035 | 0.01
Dummy Classifier 0.5786 0.5 0 0 0 0 0

Nota. Elaboracion propia

De las puntuaciones se puede decir:

e Precision General (Accuracy): EI modelo de clasificacién Ada Boost ha logrado
una precision general del 81.54%. Esto significa que aproximadamente el 81.54%
de las instancias del conjunto de datos se clasifican correctamente.

e AUC (Area Bajo la Curva): El valor del AUC es 0.8756, lo que indica que el
modelo tiene una capacidad bastante buena para distinguir entre las clases
positivas y negativas. Tiene una buena capacidad de clasificacion ya que esta
cercano al 1.

¢ Recall (Recuperacién): El valor del Recall es 0.77, lo que significa que el modelo
identifica correctamente el 77% de las instancias positivas presentes en el

conjunto de datos.
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e Precision (Precision): El valor de la Precision es 0.7953, lo que indica que el
79.53% de las instancias clasificadas como positivas por el modelo son realmente
positivas.

e F1 Score: El valor del F1 Score es 0.7783. Esta métrica es importante cuando las
clases estan desbalanceadas y proporciona una medida mas equilibrada entre la
precision y el recall.

o Kappa: El valor del Kappa es 0.6202. Esta métrica mide la concordancia entre las
predicciones del modelo y las etiquetas reales, teniendo en cuenta la concordancia
esperada al azar. Un valor mas cercano a 1 indica una mejor concordancia.

e MCC (Coeficiente de Correlacion de Matthews): El valor del MCC es 0.6252. Al
igual que el Kappa, el MCC es otra medida para evaluar el rendimiento del modelo

en clasificacion binaria.

Por lo tanto, se priorizo diversas puntuaciones, pero resalté mas el Recall o F1 por el
giro del negocio y al tratarse de una propension de compra, ser observa en la Figura
29.

Figura 29
Curva ROC

ROC Curves for AdaBoostClassifier

1.0 ——

True Positive Rate

—— ROC of class 0, AUC = 0.86
ROC of class 1, AUC = 0.86
micro-average ROC curve, AUC = 0.87
macro-average ROC curve, AUC = 0.87

0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Nota. Elaboracion propia

La curva ROC es una medida de rendimiento para los problemas de clasificacion en
varias configuraciones de umbral. Indica cuanto es capaz el modelo de distinguir
entre clases. EI AUC cumple un con una prediccion buena y aceptable con el 0.86

muy cercano al 1.
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Después de la eleccion del modelo que sera Ada Boost Classifier se puede saber
cudles son las variables mas importantes que impactan en el modelo, mirar la Figura
30:

Figura 30
Gréfica de impacto de variables

Feature Importance Plot
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Variable Importance

Nota. Elaboracién propia

Se observa que los factores més importantes son el CIC, INGRESO, EDAD,
CONSENTIMIENTO, CONSULTA 95 5, estas variables son importantes ya que el
CIC determina un factor en la historia que significa capacidad de inversién y el
ingreso esta relacionado a este ya que el ingreso su porcentaje va directo para el CIC.
Resaltando que su edad es compatible de acuerdo a la capacidad que tenga y se
relaciona con los 3 factores anteriormente dichos.

Como premisa el consentimiento se trata de una persona que ya accedio al
consentimiento por parte de la empresa y la consulta 95.5% considera que esta
persona ya esta interesada en retirar su fondo o saber que tanto dinero podria sacar,
dos variables muy importantes que indican la necesidad de retirar el dinero y

posiblemente optar por un producto de inversion como el que ofrece la empresa.
Paso 3: Revalidar el modelo elegido

En los siguientes pasos se van a validar el modelo elegido con una métrica adicional

donde se evaluara cada prediccion y con los datos reales de conversion de clientes,
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se podra ver en la Tabla 12 que la creacion de esta métrica consiste en que la

prediccion con el valor acertado es decir el cliente que realizé la compra nos sumara

un valor, mientras los que se han proyectado como clientes, pero no se han convertido

nos restaran un costo de inversion y por ultimo los que no se han proyectado como

clientes pero se convirtieron en clientes nos costara negativamente en un monto total

ya que es una venta menos para la compafiia una pérdida de posicion frente a otras

empresas. Se puede ver en la Tabla 12:

Tabla 12

Cuadro de comparacién frente a métrica adicional

Model Accur AUC | Recall | Prec. F1 Kappa | MCC Metrica
acy A.
Ada Boost Classifier 0.7906 | 0.8412 | 0.7517 | 0.7635 | 0.7524 | 0.5716 0'5777 694.5
Gradient Boosting 0.771 | 0.8442 | 0.705 |0.7418 | 0.7196 | 0.5268 | %230 | 537
Classifier 7
Light Gradient Boosting | 7767 | 08384 | 0.6925 | 0.7636 | 0.7213 | 05364 | °2%2 | 498
Machine 9
Linear Discriminant 0.7604 | 0.7974 | 0.6867 | 0.7375 | 0.7039 | 0.5043 | 0.512 | 468
Analysis
Extreme Gradient 0.7435 | 0.8227 | 0.6792 | 0.7011 | 0.6867 | 0.4703 | %473 | 438
Boosting 7
Ridge Classifier 0.7520| 0 |0.6604| 0.738 | 0.6879 | 0.4849 0";95 3795
Random Forest Classifier | 0.7355 | 0.8057 | 0.6342 | 0.7129 | 0.6681 | 0.45 0";54 286.5
Extra Trees Classifier 0.6999 | 0.7572 | 0.5954 | 0.6668 | 0.6237 | 0.3765 0'?;82 141
SVM - Linear Kernel 0.4881| 0 |0.6004|0.3532|0.3674 | 0.0023 0'%°° 67.5
Decision Tree Classifier | 0.6471 | 0.6341 | 0.5492 | 0.603 | 0.5629 | 0.2706 0'2779 345
K Neighbors Classifier | 0.6034 | 0.56 |0.3996 | 0.5441 | 0.4475 | 0.1555 0'1364 5415
Quadratic Discriminant |  co01 | 0 5108 | 0.1883 | 0.2858 | 0.157 | 0.0223 | %943 | _1236
Analysis !
Naive Bayes 05676 | 0.618 | 0.1242 | 0.4383 | 0.1914 | 0.016 | 0.018 | -1443
Logistic Regression 05731 | 0.4767 | 0.0458 | 0.2817 | 0.0758 | 0.0035 | 0.01 | -1692
Dummy Classifier 05786 | 0.5 0 0 0 0 0 -1836

Nota. Elaboracion propia

Se validd que el modelo que nos trajo una métrica positiva y mayor fue Ada Boost

Classifier con el cual se sigui6 para su entrenamiento.
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Por altimo, se tendrd una validacion con una matriz de confusién, donde se vio

rendimiento del modelo. Se comparé las predicciones con las etiquetas reales y se

dividio en cuatro cuadrantes:

Verdadero positivo (Prediccion: Conversion, Real: Conversion)
Verdadero Negativo (Prediccion: Sin Conversion, Real: Sin Conversién)
Falso positivo (Prediccion: Conversion, Real: Sin conversion)

Falso Negativo (Prediccion: Sin Conversion, Real: Conversion)

Se podré ver en la Figura 31:

Figura 31

Matriz de confusion

True Class

AdaBoostClassifier Confusion Matrix

Predicted Class

Nota. Elaboracion propia

Si suma los cuatro cuadrantes, sera igual al niGmero de clientes potenciales en el
conjunto de prueba (74 + 16 + 14 + 52 = 156).

52 clientes (cuadrante inferior derecho) son verdaderos positivos, estos son los
clientes potenciales que el modelo predijo que se convertirdn y se convirtieron
16 clientes potenciales son falsos positivos (aqui es donde podria haber invertido
esfuerzos que se desperdiciaran)

14 clientes potenciales son falsos negativos, es decir, (oportunidades perdidas)

74 clientes potenciales son verdaderos negativos (sin impacto).
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Se han ganado un 81% de esfuerzo con los clientes, se predijo correctamente este

porcentaje, se “perdid” en esta prediccion un 9% que eran clientes que cerraron.

Paso 4: Evaluar el modelo con prediccion de nuevos prospectos

A continuacidn, se entrena el modelo, se proporciona un conjunto de datos a predecir
para saber el score de un prospecto.

A continuacion, en la Tabla 13 se podrad ver la prediccion y el ejemplo de un

prospecto y su score.
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Prediccion de nuevos prospectos

VARIABLE

VALOR

CUSPP

2LIXKXXX XXX XX

ES_HOMBRE

1

ES_MUJER

0

EDAD

D
=

ES_PRIMA

ES_INTEGRA

ES_PROFUTURO

ES_HABITAT

ES_REJA

ES_EDAD_LEGAL

ES_DEPA_LABORABLE

ES_DEPA_NO_LABORABLE

ES_CONSENTIMIENTO

ES_HIPOTECARIO

ES_PRESTAMO_PERSONAL

ES_LINEA_ACEPTABLE

SIN_INGRESO

INGRESO_MENOR

INGRESO_MEDIANO

INGRESO_MAYOR

ES_OK

ES_SIN_RCC

ES_RESTO_RCC

ES_CONSULTA_955

ES_CLIENTE_IS

IS_CIC_MENOR

IS_CIC_MEDIANO

RPORPIO|IO|O|O|RPR|O|O|O|O|OCO|O|RP|O|FRP|P|IO|OC|OC|O|F

IS_CIC_GRANDE 0
INGRESO 43214
CIC_CRM 712495

PREDICCION_OBJETIVO 1
SCORE_0 0.3754
SCORE_1 0.6246

PERFIL Alta

Nota. Elaboracion propia

Luego de tener un score, se procedio a clasificar el score por cada oportunidad para

establecer una probabilidad en solo 3 estados, ver Tabla 14.

73



Tabla 14

Clasificacion del Score por oportunidad

RANGO SCORE
TIPO MINIMO MAXIMO
Alta 0.5 1
Media 0.4 0.5
Baja 0 0.4

Nota. Elaboracion propia

Teniendo en cuenta que la descripcion de los tipos de probabilidad:

e Alta: Probabilidad alta de compra.

e Media: Probabilidad media de compra.

e Baja: Probabilidad baja de compra.

Por lo tanto, la oportunidad 1 tuvo un tipo de probabilidad “Alta” ya que tiene un
score de 0.6339.

Situacion Después (Post Test)

De acuerdo con la situacion antes del objetivo 1 se detall6 que la calidad de
prospectos no tenia una evaluacion previa de acuerdo con sus variables y poder
estimar una posible compra del prospecto.

Por ello, segun lo detallo en los pasos anteriores se aplico un modelo de clasificacion
scoring para los prospectos que se le entregaba a la fuerza de ventas del producto con
una prediccion de score del 0 al 1 que con rangos permite establecer que probabilidad
de compra es.

Estos rangos se dan de acuerdo con la probabilidad que el producto quiere asumir
tomando en cuenta el riesgo que puede haber si baja la valla de los porcentajes de
compra o los sube.

El modelo Scoring es un proceso con el que se analiza diferentes variables, dentro de
ello el historial de comportamiento de los clientes que no estan en bancarrota y los
que, si estan, sin embargo, se denomina este modelo como un grupo de diferentes
metodologias que nos brinda con mas certeza la probabilidad de que una persona

cumpla con sus responsabilidades de pago a partir de la data histérica.
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El modelo scoring nos permitié dividir las probabilidades en los siguientes rangos:
e Alta: Probabilidad alta de compra.

e Media: Probabilidad media de compra.

e Baja: Probabilidad baja de compra.

El promedio de los datos pre test corresponde al 15.13% de la calidad de prospectos
del total de prospectos segun la métrica que se establecid para esta métrica.

En los datos post test hemos obtenido un 29.50% en la calidad de prospectos a partir
de su probabilidad de compra, ya que no se tomo en cuenta en variables fijas o por
acuerdos del producto sin analisis previo.

Las dos situaciones pre y post test representan un 14.37% de diferencia, ademas de
un incremento del 95% en mejora la calidad de prospectos.

Esta mejora de calidad se interpreta en que se le esta entregando a la fuerza de ventas
prospectos mas limpios y que puedan realizar la venta exitosa de una pdliza.

Los principales beneficiarios de esto fueron la fuerza de ventas, el propio producto
ya que se favorecié con un mejor analisis de los prospectos que se entregaban, y
finalmente la propia compafiia con todos sus interesados ya que, al entregar
prospectos méas adecuados, la fuerza de ventas va a poder cerrar cuentas y atender de
manera de eficiente, con eso cerrar ventas que significan ingreso para la compafiia y

crecimiento.

Muestra después
Para proceder a obtener los datos Post Test, que de acuerdo con la implementacion
de la mejora se pudo obtener los distintos indicadores en porcentajes extraidos de la

Base de datos de la empresa. Ver Tabla 15:
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Tabla 15

Datos Post Test calidad de prospectos

Datos Post Test 29.50% (Pg)rsgse;;gfog;)tenC|ales /
DATOS POST TEST Indicador (Resultados)
SEMANA 26 8.52%
SEMANA 27 24.30%
SEMANA 28 28.80%
SEMANA 29 33.11%
SEMANA 30 46.28%
SEMANA 31 36.01%

Nota. Elaboracion propia

e Objetivo 2: Implementar la integracion de datos para incrementar la calidad

de contactados

Situacion Antes (Pre Test)

La calidad de contactados se refiere especificamente a los prospectos y el
asesoramiento exitoso para una cotizacion.

Se puede definir la calidad como tipo de contacto exitoso que tiene la fuerza de ventas
con el prospecto. Esto se puede definir a una buena contactabilidad, es decir nmeros
disponibles, correos disponibles, intermediarios, etc.

Estos prospectos contactados al ser contactados por la fuerza de ventas tienen un
impacto en la imagen de la empresa y en el contacto tratar de que el cliente sea una
potencial venta para la empresa.

El problema principal para poder tomar en cuenta este objetivo es que si bien es cierto
el prospecto se asignaba a la fuerza de ventas, el propio flujo de contactabilidad se
prestaba para fallos, no se integraban todos los datos y significaba que la fuerza de
ventas no podria comunicarse con ellos.

La asignacion de prospectos es la base para poder incrementar la rentabilidad de una
empresa, debido a que es la asignacion de leads calificados al area de ventas, que de

acuerdo con la estructura de ventas este lead pueda convertirse en cliente.

76



La forma de subir la contactabilidad tenia errores ya que se hacia manualmente, estos

errores se pueden ver en la Figura 32.

Figura 32
Captura del CRM Vtiger Interseguro con datos erréneos

O Interseguro aqur para buscar

CONTACTOS > A

Mas ~

Apellido Paterno Apellido Materno Nombres CUSPP Celular Email principal
>
GUZMAN GARRATH MARIELA 562500MGGMRY  #N/A

Nota. Elaboracién propia

PRIMA

<+ Afiadir Con

Tipo de Doc

DN

En la Figura 32 se vieron que los errores en el uso de Excel como férmulas de

busqueda entre filas puede generar errores en uno 0 mas campos terminan en valores

como los vistos en la imagen.

Por otro lado, en la Figura 33 se podra ver que no podemos encontrar ciertos nimeros

y correos para contactabilidad centralizando los datos en un solo lugar y no poder

generalizar con otras bases de datos.

Figura 33

Prospectos sin celular y correo

WONG Lowl ANTONIO 569471AWLGIT (511) 996748650;,996748650 AWONGL@HOTMAIL COM
SALAZAR BARDALES HERMELINDA  208230HSBADS
GLADYS
4 »
JPAC EGARR . 21468061
MORE FREYRE RALL 214521RMFEVD 571066668 raulmorel@hotmail.com
T CARLOS ! sumersEnema

Nota. Interseguro S.A.

HABITAT

INTEGRA

INTEGRA

INTEGRA

INTEGRA
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En la Figura 33, se ve que no se pudo obtener contactabilidad adicional de una base
solamente del area lo cual provoca que la fuerza de ventas no tenga opciones de
contactabilidad con el prospecto.

Todos estos campos dan a la fuerza de ventas para contactar al cliente y ver ciertas
variables que permitan anticipar al ejecutivo de ventas y poder ofrecerle un producto
adecuado con sus variables financieras.

Al ejecutar con errores los campos genera un sesgo y no se puede saber sus variables
financieras para ofrecer un producto adecuado.

Para poder obtener una mejor calidad de contactados se necesito una integracion de
los datos para la calidad de contactados, unificando distintas bases de contactabilidad
y asi poder entregar todos los datos de contacto y variables de interés directamente

desde base, sin interaccion manual de alguna persona.

Muestra antes
Para obtener los datos Pre Test se hizo un analisis de indicador que fue extraido de
la Base de datos de empresa Interseguro donde se obtuvo la calidad de personas

contactadas. Ver Tabla 16.

Tabla 16

Datos Pre Test Calidad de contactados

51.74% (Contactados / Prospectos

Datos Pretest ( otencialess) P
Datos PRE TEST Indicador (Resultados)

SEMANA 40 44.10%

SEMANA 41 56.10%

SEMANA 42 51.93%

SEMANA 43 53.66%

SEMANA 44 50.30%

SEMANA 45 54.35%

Nota. Elaboracion propia

Se podra ver en la Figura 34 las asignaciones hechas en la semana 40 y que filtradas

por los prospectos que han sido contactados por la fuerza de ventas.
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Figura 34

Captura del CRM con los prospectos asignados
En\nterseguro ) . o M w a

[ON OPORTUNIDADES » 4 Afiadir Oporamidad || & Importa

CUsPP Nombre De Contacto * Fecha de Nacimiento * Fecha de ultimo aporte * Tipo de Oportunidad * Categoria Estado Sub Estado N so

Nota. Interseguro

De todos los prospectos asignados como se vio anteriormente, se tendré el siguiente
cuadro que indicara el objetivo 2. Ver Tabla 17:

Tabla 17

Porcentaje de prospectos contactados

Prospectos 1231
Clientes Potenciales (CIC > 800k) 156
% Prospectos Contactados 12.7%

Nota. Interseguro S.A.

En el cuadro se ve los prospectos contactados por la fuerza de ventas en la semana
40 de todos los prospectos asignados, por lo tanto, solo el 12.7% del total han sido

contactados.

Aplicacion de la Teoria (Variable Independiente)
e En la integraciéon de datos se pudo ver los pasos de conexién con tecnologia
evitando errores en la carga o formacién de los datos. Estos pasos involucran el

uso de base de datos y su integracion mediante fuentes o tablas.
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Estas fuentes de datos mencionadas son fuentes externas que nos permite poder saber
variables financieras que no se puede extraer de la misma fuente interna de la
empresa.

Estas variables son las variables financieras, demogréaficas, entre otras estos datos
son demasiado grandes con lo que respecta a filas, por lo tanto, su uso correcto con
la integracion directa permitird a la empresa a entregar valor a los agentes de venta.
Ver Figura 35.

Figura 35
Secuencia de pasos de la integracion de datos

Paso 1: Cargar los datos
mediante Google Cloud
Storage

l

Paso 2: Crear y ejecutar la
consulta en lenguaje SQL

v

Paso 3: Generar codigo en
Phyton con el modelo de
clasificacion

!

Paso 4: Crear CSV para
carga al CRM

Nota. Elaboracion propia

De acuerdo con la implementacién se aplicaron los siguientes detalles:
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Paso 1: Cargar los datos mediante Google Cloud Storage

La carga de los datos externos se hace una carga mediante Google Cloud Storage
para poder subir los datos, estos datos suelen pesar méas de 1 GB, por ello se utilizé
Google Cloud Storage para la carga.

Posteriormente de realizada la carga de los archivos externos, se procede a cargar los
datos a tablas para poder hacer las conexiones entre tablas y sacar una propuesta para
la fuerza de ventas. Se puede ver en la Figura 36 la carga de los archivos a la interfaz

del Google Cloud Storage.

Figura 36

Carga de archivos a la interfaz del Google Cloud Storage

SUBIR ARCHIVOS SUBIR CARPETA CREAR CARPETA TRANSFERIR LOS DATOS ~ ADMINISTRAR CONSERVACIONES
Filtrar solo por prefijo de nombre « T Filtro  Filtrar objetos y carpstas
O Nombre Tamafio Tipo Fecha de creacion @ Clase de almacenamiento
O B Essalud202304.zip 99.2 MB application/zip 26 jun 2023 14:02:29 Standard
D B Infocuotas 30.1 MB application/zip 27 jun 2023 09:39:35 Standard

Nota. Elaboracion propia

Posteriormente se procede a crear la tabla segun la Figura 37:

Figura 37
Creacion de tablas por periodo

] ESSALUD_202209

B ESSALUD_202210

B ESSALUD_202212

B ESSALUD_202301

B ESSALUD_202302

Bl ESSALUD_202303

B ESSALUD_202304

o R R R L L I

Bl ESSALUD_HST

Nota. Elaboracion propia
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Finalmente, como fuentes internas, es necesario identificar las tablas internas que se
necesitaron para poder generar la propuesta de prospectos.
En la siguiente Tabla 18 se podra ver la lista de tablas que se necesitaron mas su

descripcion:

Tabla 18

Lista de tablas Utilizadas.

Fuente Interna Descripcion

Tabla de ventas que indica la venta
TABLA VENTAS de los productos de rentas a lo largo

del tiempo

Tabla de personas con variables
TABLA PERSONAS -
demogréficas otros datos

Tabla que indica del estado
TABLA ESTADO_CREDITICIO o
crediticio de las personas

Tablas que indica los ingresos y
TABLA_INGRESOS_FINANCIEROS
edades de las personas

Tabla que indica las deudas
TABLA DEUDAS_FINANCIERAS o
financieras de las personas

Tabla que indica los clientes de la
TABLA _CLIENTES_INTERSEGURO
empresa en todos sus productos

Tabla que indica las consultas 95.5
TABLA _CONSULTA 955 en sus AFPs que han hecho los

prospectos

Tabla que indica el consentimiento
TABLA CONSENTIMIENTO
de las personas dadas a la empresa

Nota. Elaboracion propia

Posteriormente de la detencion de las tablas se procedié a crear la consulta en

lenguaje SQL en el segundo paso.
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Paso 2: Crear y ejecutar la consulta en lenguaje SQL

Para la ejecucién y creacion de la query se tomd como inicio las tablas mencionadas

anteriormente para poder generar la propuesta para la fuerza de ventas.

Antes de la creacion, se usé un lenguaje de tipo SQL para la creacion de la consulta

y se usaran las siguientes nomenclaturas DML.

Desde un lenguaje tipo DML, se aplicara lo siguiente. Ver Tabla 19.

Tabla 19

Consultas en lenguaje SQL

SELECT Recuperar datos de una tabla o vista
INSERT Insertar una fila en una tabla
DELETE Eliminar filas de la tabla

UPDATE Modificar contenido de las columnas de la tabla

Nota. Elaboracién propia

Por otro lado, se tuvo el DDL.

Tabla 20
DDL

Ver Tabla 20.

CREATE

Crear tabla desde una declaracion de datos

DROP

Eliminar la tabla o vista

Nota. Elaboracion propia
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Ademas de usar otras funciones como las que se vera en la Tabla 21.:

Tabla 21

Variables y consultas en SQL

WHERE

Clausula de filtro

ORDER BY Ordenar a partir de una fila

FROM

Seleccionar procedencia de un

SELECT

ROW_NUMBER()
OVER (PARTITION
BY)

Enumerar la fila de acuerdo con una

particion

LEFT JOIN

Seleccionar todas las filas e incluso las

que coincidan

Nota. Elaboracion propia

Se toman todos los datos estructurados con los tipos de lenguajes anteriormente

mencionados se podran mostrar la estructura de los datos para tener la propuesta base.

Ver Figura 38.

Figura 38

Estructura de datos para propuesta base

- e -
28  DEUDA_PFTOT,
29 DEUDA_TCDOL,
38 0K,
31 CPP
32 DEFICIENTE,
33 DUDOSO,
34 PERDIDA,
35 DEUDA_COTOT,
36 B9.FECHA_REGISTRO_AFP,

7 SCORE
38 ROM “imposing-kite-3881919.RJ.EMISIONES_2_temp” EM
39 LEFT JOIN
48 [(SELECT CODMES, DNI, SUM(INGRESO) INGRESO FROM imposing-kite-358919.ESSALUD.ESSALUD_HST
41  GROUP BY DNI, CODMES
4z )
43 |E
44  ON TRIM(DNI) = TRIM(NUM_DOCIDEN) AND E.CODMES =
45 CAST(CAST(FEC_CIERRE_COMERCIAL AS STRING FORMAT "YYYYMM AS NUMERIC)
46 LEFT JOIN
47 (SELECT * FROM imposing-kite-388919.RCC.RCC_PADRON_HST
48 QUALIFY(ROW_NUMBER() OVER (PARTLTIOM BY DOCUMENTO,CODMES ORDER BY LINEA_TCMAX DESC) = 1
49 )R
58  ON TRIM({DOCUMENTO) = TRIM(NUM_DOCIDEN) AND R.CODMES =
CAST(CAST(FEC_CIERRE_COMERCIAL AS STRING FORMAT 'YYYYMM AS NUMERIC)
2 EFT JOIN
53 (SELECT * FROM imposing-kite-386919.RJ.BASE_9552_temp
54 QUALIFY(ROW_MUMBER() OVER (PARTITION BY NUM_CUSPP ORDER BY FECHA_REGISTRO_AFP DESC) = 1
55 ) B9
56 ON EM.NUM_CUISPP = B9.NUM_CUSPP

Nota. Elaboracion propia
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Por otro lado, teniendo la propuesta lista se procedio a clasificar por el score dado y
se prepar0 la propuesta para asignarse a cada agente desde la interfaz desde Google
Cloud.

Se inicio la priorizacion a cada agente segun lo establecido por politica. Ver Figura
39.

Figura 39

Priorizacion para cada agente

1 (
1 SELECT CUSPP, TIPO_DOCUMENTO, DNI, APE_PAT, K APE_MAT, NOMBRE_1,NOMBRE_2, FEC_NAC, AFP, GENERO, DOMICILIO, DEPARTAMENTO,
13 PROVINCIA,DISTRITO, TELEFONO_T1,TELEFONO_2, CORREOQ, AFP_RAM_Q, AFP_RAM_LAST, TOTAL_CIC K NOMBRE_EMPRESA, RUC

1 1 ID_CATEGORIA

15 FROM “imposing-kite-38891
1

iIF

18

1

ISONA . PERSONA_MATN_PROPUE

6 WHERE AFP_RAM_Q IN(Z@
AND TRIM(DEPARTAMENTO
AND TOTAL_CIC =

\REQUIPA" )

9 AND DATE_DIFF('2@2 @1',FEC_NAC,MONTH) BETWEEN 681 AND 776

28 UNION ALL

2 SELECT CUSPP, TIPO_DOCUMENTO, DNI, APE_PAT, APE_MAT, K NOMBRE_1,NOMBRE_2, FEC_NAC, AFP, GENERO, DOMICILIO, DEPARTAMENTO

22 PROVINCIA,DISTRITO, TELEFONO_1,TELEFONO_2, CORREQ, AFP_RAM_Q, AFP_RAM_LAST, TOTAL_CIC,K NOMBRE_EMPRESA, RUC
ID_CATEGORIA

24  FROM “imposing-kite-3889

25 WHERE AFP_RAM_Q IN(2822

26 AND TRIM(DEPARTAMENTO

NA . PERSONA_MAIN_PROPUE

LIMA', "AREQUIPA

27 MD TOTAL_CIC == 2
28 _D ' ,FEC_NAC,MONTH) BETWEEN 681 AND 776
29 N A
38 SELECT CUSPP,TIPO_DOCUMENTO, DNI, APE_PAT, APE_MAT, NOMBRE_1,NOMBRE_2 K FEC_NAC, AFP, GENERO, DOMICILIO, DEPARTAMENTO,
31 PROVINCIA, DISTRITO, TELEFONO_1, TELEFONO_2 CORREO, AFF_RAM_Q, AFF_RAM_LAST, TOTAL_CIC, K NOMBRE_EMPRESA RUC,
2 ID_ CATEGORTA
33 ROM “imposing-kite-386919.PERSONA.PERSONA_MAIN_PROPUE
34 WHERE
3 CASE WHEN DATE_DIFF('2823-87-81',FEC_MAC,MONTH) = 777 THEN 'S
36 ELSE 'N' END) = 'S’

Nota. Elaboracién propia

Finalmente se paso al ultimo proceso que es la generacion del CSV vy se generd el

documento para cargarlo al CRM.

Paso 3: Generar cddigo en Phyton con el modelo de clasificacion

Para la generacion del cddigo en phyton se utilizaron la sientes bibliotecas:
e Pandas

e Numpy

e PyCaret

El procedimiento para elaborar el codigo fue en secuencia y se tiene una correlacion
en cada paso.
Segun la evaluacion y anteriormente mostrado en el objetivo 1 con la eleccion del

modelo y al final se tienen un output con las predicciones y el score. Ver Figura 40.
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Figura 40
Predicciones y score

e B -]
° import pandas as pd

import numpy as np

data = pd.read_excel( 'DATA_HORIZONTE_TEMPORAL.x1sx")

data.info()

from pycaret.classification import *

s = setup(data, target - 'TARGET', ignore_features = ['CUSPP’, 'DNI'])

best_model = compare_models(sort="Recall')

print(best_model)

plot_model(best_model, plot = ‘auc’)

plot_model(best_model, plot = "feature’)

def calculate_profit(y, y_pre

tp = np.where((y_pred==1)

fp = np.where((y_pred -15, @)
fn = np.where((y_pred==0) & (y==1), -120, @)

return np.sum([tp,fp,fn])
# add metric to PyCaret
add metric('profit’, 'Profit’, calculate profit)

Nota. Elaboracion propia

Con esta prediccion se conectan los datos al Google Cloud y se procede con el

siguiente paso.

Paso 4: Crear CSV para carga al CRM

Para la creacion de un CSV se cre6 un codigo en Phyton que se ejecutd luego de la
asignacion de la propuesta, este codigo se ejecutd desde la interfaz de Google
Functions, Google Scheduler y Google Pub Sub.

Posteriormente se obtuvo el documento en CSV para luego se haga la carga. Se puede

ver la Figura 41 con el archivo en el Bucket de Google Cloud storage:

Figura 41

Archivo cargado en la nube

SUBIR ARCHIVOS SUBIR CARPETA CREAR CARPETA TRANSFERIR LOS DATOS ~ ADMINISTRAR CONSERVACIONES DESCARGAR
Filtrar solo por prefijo de nombre v = Filtro  Filtrar objetos y carpetas
|:| Nombre Tamaiio Tipo Fecha de creacion 0 Clase de almacenamiento Ultima modificacion
D B BD_ASIGNACION_20230708.csv 150.6 KB text/csy 8 jul 2023 22:07:21 Standard 8 jul 2023 22:07:21

Nota. Elaboracion propia

Finalmente se hizo la carga al CRM vy la fuerza de ventas puede gestionarla
correctamente sin los errores en los datos o vacios como se vio en la prueba Pre Test,
ademas de tenerlo en el menor tiempo posible.

Situacion Después (Post Test)
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Como se describid anteriormente la calidad de contactados dependia de la integracion

de datos de diferentes bases en la asignacion de cada prospecto.

El proceso al automatizarse con la integracion se evito errores propios que se podrian

dar de un proceso manual y asi tener movimientos de estado del prospecto, como

contactado que es lo importante o no contactado.

Se puede observar la Figura 42 que los prospectos al contar con una contactabilidad

centralizada, ademas de evitar errores en el monto de la carga de los prospectos.

Figura 42
Prospectos con contactabilidad centralizada

- B Propuesta RJ - Octubre 2023 V2.xlsx - Excel

Inicio Insertar  Disefio depagina  Férmulas Revisar  Vista  Desarrollador Q@ ;Qué desea hacer? Iniciar sed
= [T Mostrar consultas [£] Conexiones s % % [E Relleno rapido B0 Consolidar EEA
'-El = Desde una tabla T & Y El= B-A Quitar duplicados B @l (=0
oo Nuew o b | Actuslzer g Ocenar [Filio o Tt e e doton ~ [ Adminit el e oty Al e Prevision Eis
consulta - L5 Fuentes recientes | 1040+ T, Avanzadas columnas =5 Validacién de datos ministrar modelo de datos  pipstesis - E
Obtener y transformar Conexiones Ordenar y filtrar Herramientas de datos Prevision
- fe | NOMBRE_AGENTE

5 H I J K L M N o P a R s T u
RE| ~|NOMBRE| ~ |[FEC_NAC ~ |AFP ~|GENERO | = | DOMICILIC ~ |DEPARTA ~ |PROVINCI ~ | DISTRITO | = ' TELEFON| ~ | TELEFON ~|CORREO | v | AFP_RAN ~ | AFP_RAN - | TOTAL CIC ~
ZRMO MANUEL EN  13/10/1959 RI M MZ KLTE. 7AREQUIPA AREQUIPA CAYMA  :2714569:991987212691:9¢ ucetichguil 202302 17858 584,804
ANDO 25/01/1959 IN M ESPAA 105 {AREQUIPA AREQUIPA JOSE LUIS E427993;;9517 ;;; facosta@ess 202307 8373 335,757
r 10/12/1967 RI M CONJUNTO t AREQUIPA AREQUIPA AREQUIPA 237688 e 202302 38360 957,621
F ABDON 21/031970 RI M AV. SALAVEAREQUIPA AREQUIPA SOQCABAYA 435875:.9890 959373816 hquispe@fmi. 202302 19590 242,837
0 ENRIQUE 27/04/1969 RI M CL. GRANDEAREQUIPA AREQUIPA YANAHUAR/435158:2589: 949151038;;; sfrisancho@x 202302 61954 638,581
JICTA LUZ 13/01/1959 IN F A SELVA AL AREQUIPA AREQUIPA AREQUIPA  211648..9598 bchirinos@es 202307 6039 261,239
0 FRANCISCO 28/12/1972 RI M CL. DPTO 80 AREQUIPA AREQUIPA CAYMA 1:994158459:1 950150441 rosaz@tist 202302 20006 554,688
R 14/03/1970 IN M QUINTA RESAREQUIPA AREQUIPA CERRO COL 254522;,9533 94261079 franco@gle 202302 12758 327,647
ANGELA 271011959 PR F P NRO. 2 URAREQUIPA AREQUIPA CERRO COL 508780;;9591;;; 202307 2001 124,446
[ FERRER 29/01/1959 PR M AV. PROGREAREQUIPA AREQUIPA MIRAFLORE!282493; 9966 957898462, ; :;guido0129@€ 202307 5082 164,287
Luis 271011959 RI M CL. MOQUECAREQUIPA AREQUIPA CHARACATC448260..9617 .;; jcasillas@es: 202307 6039 137,723
R AUGUSTO 21121972 IN M UB AURORA AREQUIPA AREQUIPA AREQUIPA  236497:1460f 954183242;9: ciquira@cultu 202302 24000 486,308
' ALDO 30/071970 PR M LL-13URB. IEAREQUIPA AREQUIPA  UCHUMAYO 411021.,9933 958019219;% gtisoc@gqueir 202302 15000 240,693
N ENRIQUE 20/09/1368 RI M CL.LOS ALNAREQUIPA AREQUIPA CAYMA 273960;2257+ 959643265;9¢ - refreire de@ 202302 2192 350,992
W ISAAC 11/04/1963 IN M MZ. GLT. 5SUAREQUIPA AREQUIPA JOSE LUIS E429057:2211950933259;9¢ williampa63i 202302 61208 593,184
MO ENRIQUE 13/08/1967 IN M CA LOS TOPAREQUIPA AREQUIPA AREQUIPA  281941::9935 969755470;9¢ ;roberto.nune 202302 17452 743,376
370 WALDR 12/04/1970 IN M URB CERRO AREQUIPA AREQUIPA CERRO COL 265611;;9946 971829245,9t wong@estila 202302 13800 246,421
2 2/05/1969 PR M CL. BALDEL{AREQUIPA AREQUIPA PAUCARPAT467103:4662(959691247.9¢ exelperu.g.z 202302 800 334,758
30 JOSE 13/01/1959 IN M VILLALBA 42 AREQUIPA AREQUIPA AREQUIPA 222115 o aruiz rosas@ 202307 1026 134,104
18 ALBERTO 29/031970 RI M URB. CESAFAREQUIPA AREQUIPA  PAUCARPAT461287.:9900 . ccanchi@fmi. 202302 3810 264,197
LUIS 18/07/1973 IN M MZ. CLT. BUAREQUIPA ISLAY MOLLENDO 532448:5321¢;:; o 202302 9744 224766
/0 MAURICIO 6/05/1968 RI M MZ -KLT-15 AREQUIPA AREQUIPA SACHACA |:2243934:995 “omparedes§ 202302 98785 1.456.723

Nota. Interseguro S.A.

En la Figura 42 se observa que la contactabilidad en su totalidad de casos esta

completo, en algunos casos no se encontré algin correo, pero se proporcioné una

gran cantidad de celulares y/o correos.

De acuerdo con el CRM de la empresa se puede observar que la contactabilidad se

carga de manera exitosa, este CRM es el principal gestor de la fuerza de ventas para

indicar al area si estan contactando o no a los prospectos.

Se puede ver en la Figura 43 en el CRM.
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Figura 43
Prospectos post test en el CRM

[ Interseguro

CONTACTOS * +

Apellido Paterna = Apellido Materno  + Nombres cusep Celular P— -
[ xLimpiar_|
, ) FIGOBER 215521RBPDAD 945856527 . e .
S42271TDO2 999999999 . ) .
S50311YPOTI9 98869924 e ] .
S42600LORNLE 998450280 - .
tt!,"n‘\tk:)

PROFUTURD

PROFUTURD

Nota. Interseguro S.A.

Esto permiti6 a la fuerza de ventas tener mas opciones de poder brindarle una asesoria
al cliente.

De acuerdo a la implementacién se obtuvo una muestra pre test en promedio de todas
las muestras de un 51.74%. Posteriormente a la implementacion el promedio del post
test se obtuvo un 76.08%.

Esto significd una diferencia del 24.34% respecto al escenario anterior y un
incremento en 47.04%.

Los principales beneficiarios de esto han sido la fuerza de ventas ya que con esto
pueden contactar al cliente de manera clara, sin errores y sobre todo con varias
opciones que se disponen en la compafiia.

También son beneficiarios el propio producto y la compafiia con sus interesados ya

que este contacto y su medicidn permiten las cotizaciones y cierres.

Muestra despueés

Para obtener los datos Post Test correspondientes a la problematica 2, se pudo
eliminar los errores correspondientes a los datos erroneos por procesos manuales,
siendo asi una mejora para lograr incrementar la calidad de contactados, los datos

fueron extraidos de la Base de datos de la empresa Interseguro. Ver Tabla 22.
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Tabla 22

Datos Post Test calidad de contactados

Datos Post Test 76.08% (C%r(‘)ttz%t;i?gs/) Prospectos
DATOS POST TEST Indicador (Resultados)
SEMANA 26 68.01%
SEMANA 27 84.29%
SEMANA 28 83.80%
SEMANA 29 70.21%
SEMANA 30 79.69%
SEMANA 31 70.47%

Nota. Elaboracién propia

e Objetivo 3: Implementar un protocolo de seguimiento para incrementar los

prospectos convertidos en clientes

Situacion Antes (Pre Test)

Los prospectos convertidos en clientes son las personas que anteriormente se han
entregado a la fuerza de ventas que han optado por comprar una p6liza con nosotros.
Esta variable también se conoce como conversion donde no se da un correcto
seguimiento de estos.

Este seguimiento no era medible ya que no nada una vista macro de como estaban
todos los prospectos.

La unica interfaz que tienen para medir sus ventas con el cotizador web, este
cotizador web es una interfaz que tiene la fuerza de ventas para consultar prospectos
individualmente donde pueden enterarse si la venta se realizé o cual fue el tipo de
cotizacion hecha, entre otros. Mensualmente se elaboran reportes de ventas en Excel,
pero solo tienen un enfoque de meta de ventas méas no en el estado de los prospectos.
Ver Figura 44.
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Figura 44
Cotizador web de datos de prospectos

Rentas Vitalicias

Busgueda de afiliados
Nro. Solicitud | CUSPP: |
Datos del Afiliado Grupo Familiar Datos Solicitud
[g/‘ Para actualizar los Datos del Afiliade (con excepcidn de la AFP y la CIC) por favor use el vtiger.
CUSPP:
Tipo de Documento® Nimero de Documento®
Apellido Paterno Apellido Matemno:
. Nombras
Fecha de nacimiento: Sexo: «Selecciones Il
Correo Electronico™
Categoria® «Selecciones
AFP* |«Selecciones | :J

Nota. Interseguro S.A.

Como se puede observar en la Figura 44, la plataforma de seguimiento de los
prospectos involucra una busqueda individual que se hard la variable unica del
CUSPP.

El principal problema como se detall6 anteriormente es que no se puede tener una
vista macro de todos los prospectos, ademas que un reporte mensual de estos, no se
puede tener de manera diaria.

Este seguimiento permite al jefe del producto, a la propia fuerza de ventas y también
ala gerencia a ver como van los prospectos y que tantas novedades de cierre se tienen.
Para atacar este problema, se necesit6é un seguimiento total y diario de los prospectos

para poder tomar decisiones oportunas.

Muestra antes

Para obtener los datos Pretest se tuvo que implementar un proceso o protocolo que
nos ayude a poder determinar la cantidad de prospectos convertidos en clientes, por
ello se extrajo de la Base de datos de la empresa Interseguro dicha informacion para
poder empezar con la implementacion. Ver Tabla 23.
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Tabla 23

Datos Pre Test prospectos convertidos en clientes

Datos Pretest

13.31% (N° de prospectos convertidos en
clientes / Contactados)

Datos PRE TEST

Indicador (Resultados)

SEMANA 40

13.33%

SEMANA 41

15.85%

SEMANA 42

11.16%

SEMANA 43

14.63%

SEMANA 44

11.83%

SEMANA 45

13.04%

Nota. Elaboracion propia

El reporte de ventas de lo reportado en la semana 40, se tienen reportadas 23 pdlizas

vendidas de lo asignado.

Se presenta en la siguiente imagen el reporte de ventas en la Figura 45.

Figura 45

Reporte de ventas en Excel

A

B c

REPORTE DE VENTAS IFP, RPP

IFP_368643
IFP_369210
IFP_369241
RPP_369694
IFP_369329
IFP_371517
0 IFP_369852
11 |IFP_370610
12 IFP_372571
13 IFP_370872
14|IFP_375785
15 |IFP_370698
16 |IFP_374306
17 |IFP_375581
18 |IFP_369175
19 IFP_369755
20 IFP_369499
21IFP 374952

6o~ oo W

num_soliciti* fec_solicity'*

num_cuispp

13/06/2022 209711CRLAQS IFP
20/06/2022 209741PTMRRG  IFP
21/06/2022 209751JRHEM1  IFP
28/06/2022 209751JRRSY3  RPP
22/06/2022 2098010LAADS IFP
9/08/2022 209821AQPCO8 IFP
1/07/2022 209860MSEEES IFP
19/07/2022 209900MNAEAD IFF
31/08/2022 209930GGMZA4 IFP
25/07/2022 209941J0ZYA4  IFP
411172022 208951LABNMT1 IFP
20/07/2022 209951MGRZET IFP
6/10/2022 209971IMVHVT  IFP
3171072022 209981JMMEE6G IFP
20/06/2022 211410ICYRET  IFP
30/06/2022 211410ICYRE1  IFP
23/06/2022 22447T1RBPATS  IFP
19/10/2022 244651JBOTO8 IFP

Nota. Interseguro

dor |~

16269 A
16529 A
16136 A
13380 A
16648 A
15131 A
16136 A
14244 A
16802 A
16440 A
16228 A
14703 A
12747 A
16528 A
15924 A
15924 A
12453 A
16136 A

a

cod_tipo_cot num_vende cod_categori val_mto_cta val tasa_ca
izacion| ™.

_individuz *
500000
345000
500000
191000
450000
200000
730000
150000
219000

50000
180000
385000
329000
300000
422000
200000
140000
300000

2 num_poliz~

76012717
75012742
75012724
75012734
75012741
75012808
75012744
75012761
75012821
75012785
75012911
76012773
75012860
75012908
75012756
75012752
75012760
75012872

mbio

397

fec_cierre_co
mercial |~
17/06/2022 CWRV
5/07/2022 CWRY
23/06/2022 CWRV
30/06/2022 CWRY
5/07/2022 CWRY
25/08/2022 CWRV
6/07/2022 CWRY
20/07/2022 CWRV
5/09/2022 CWRY
2710712022 CWRV
2111112022 CWRV
26/07/2022 CWRV
121012022 CWRV
18/11/2022 CWRV
19/07/2022 CWRV
13/07/2022 CWRV
19/07/2022 CWRV
21/10/2022 CWRV

cod_orige

eso |~ so || dificaciol ™
garandac 13/06/2022 nmachado
crosilo 20/06/2022 nmachado
jouillem 21/06/2022 nmachado
varenas 28/06/2022 nmachado
jeastill 22/06/2022 nmachado
Ibashi 9/08/2022 nmachado
jguillem 1/07/2022 nmachado
heajavilca 18/07/2022 nmachado
mangeles 31/08/2022 gosores
yeardena 25/07/2022 nmachado
peronas 411/2022 nmachado
jpasca 20/07/2022 nmachado
sarauco 6/10/2022 nmachado
svargara 31/10/2022 nmachado
sbahamon 20/06/2022 nmachado
sbahamon 30/06/2022 nmachado
polivares 23/06/2022 nmachado
iauillem 19/10/2022 nmachado

aud_usr_ingr aud fec_ingre aud_ust_mo aud fec_mo gls_obsen

dificaciot | ion_rpp
17/06/2022 Solicitud A
5/07/2022 Solicitud A
23/06/2022 Solicitud A
30/06/2022 Solicitud A
5/07/2022 Solicitud A
25/08/2022 Solicitud A
6/07/2022 Solicitud A
20/07/2022 Solicitud A
5/09/2022 Solicitud A
27/07/2022 Solicitud A
21/11/2022 Solicitud A
26/07/2022 Solicitud A
12/10/2022 Solicitud A
18/11/2022 Solicitud A
19/07/2022 Solicitud A
13/07/2022 Solicitud A
19/07/2022 Solicitud A
21/10/2022 Solicitud A

Por lo tanto, teniendo en cuenta el indicador y siendo su denominador los prospectos

contactados. Ver Tabla 24.
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Tabla 24

Porcentaje de prospectos convertidos en clientes

Prospectos 156
Prospectos convertidos en clientes 23
% Prospectos convertidos en clientes 14.7%

Nota. Interseguro S.A.

Finalmente se tienen el primer indicador de la semana 40.

Aplicacion de la Teoria (Variable Independiente)

Para que los prospectos se conviertan en clientes no serd de manera rapida, en muchas
ocasiones para que se tome la decision de compra se debe demostrar confianza y un
buen trato.

Como se menciona en la teoria no solo depende de la fuerza de ventas cerrar una
venta y solo dejar los prospectos para que sean atendidos.

En la propuesta de este problema especifico plantea que el seguimiento correcto y
diario por parte de la fuerza de ventas que permite a los supervisores y jefe de ventas
tomar decisiones.

También ajustar la presion a los mismos, ya que como todo producto se tienen

presupuestos 0 metas mensuales que se deben alcanzar. Ver Figura 46.

Figura 46

Secuencia de pasos de la integracion del tablero de seguimiento

Paso 1: Seleccionar fuentes
que se van a utilizar para el
reporte

!

Paso 2: Crear vistas
necesarias para el
seguimiento

!

Paso 3: Crear indicadores o
visualizadores para el
reporte

Nota. Elaboracion propia
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De acuerdo con la implementacion se aplicaron los siguientes detalles:

Paso 1: Seleccionar fuentes que se van a utilizar para el reporte

Se eligieron las fuentes que nos va a poder medir la calidad de contactados y clientes
que se conviertan a lo largo de la implementacion.

Se tendran las siguientes fuentes como indica la Tabla 25:

Tabla 25

Fuentes para medir calidad de contactados

Fuente Interna Descripcion

Tabla de ventas que indica la venta de los
TABLA_EMISIONES _
productos de rentas a lo largo del tiempo

TABLA_ASIGNACIONES | Tabla que contiene las asignaciones hechas

Tabla que nos indica el estado de la
TABLA CRM )
oportunidad en el CRM

Tabla que nos indica el score de cada

TABLA_PRONOSTICO
prospecto

Nota. Elaboracién propia

En la siguiente Figura 47 se pudo ver la interfaz de la base de datos para generar el

reporte final:
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Figura 47
Interfaz de la base de datos

TABLA_ASIGNACIONES & : TABLA_EMISIONES

TABLA_PREDICCION

[E] TaBLA CRM

0 *

Nota. Elaboracién propia

Con las conexiones hechas, se tendran los datos estructurados para generar luego las

vistas que nos ayudaron a ver el avance de las ventas.

Paso 2: Crear vistas necesarias para el seguimiento

Como segundo paso se tiene la visualizacion de vistas en el reporte para el correcto
seguimiento.

Para mapear todas estas vistas, fue necesario identificar que se desea ver y a qué
manera.

Se puede observar en la figura 48 las vistas elegidas para el reporte.

Figura 48
Vistas elegidas para reporte

Total Cierres Prondstico
|

Pagina 1 de 3

Nota. Elaboracion propia

Estas vistas que se muestran en la Tabla 26 corresponden a la siguiente estructura:
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Tabla 26

Descripcion de pestafas

Pestafia Descripcion
Total La vista general del reporte de asignaciones
ota
ordenado por estados y por supervision
_ Los cierres consisten en mostrar lo que se
Cierres _ _
tiene asignado versus lo cerrado
o Muestran los prondsticos establecidos por
Prondstico
los agentes de ventas en el CRM.

Nota. Elaboracion propia

Paso 3: Crear indicadores o visualizadores para el reporte

Finalmente se cre6 lo indicadores para poder mostrar los cuadros y graficos que se

necesitan para el correcto seguimiento.

Se tienen en la primera pestafia como anteriormente se menciono, la vista consiste en

mostrar los estados en el CRM que se tienen de los prospectos potenciales asignados

a la fuerza de ventas. Se ve la Figura 49:

Figura 49
Estados en el CRM

Interseguro
SEGUIMIENTO ASIGNACIONES

Estads

333% 19 0.94%
5

333% 86 326% 15
1000% | 11z | 553% | 89
5 7

30 |10000% 2024

Interseguro S.A.

10000%

( . ) - ( ) Todaz

Agente

Primas x Estado

@EDAD LEGAL

®REA
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Se pueden ver en la Figura 50 la segunda pestafia donde se puede contabilizar los

cierres de acuerdo con cuentas y cantidad de CIC:

Figura 50
Reporte de cierre de venta

Interseguro - N -

Estado Closed Won Contactado Seguimiento .~ Cuentas Ganadas V5 Total de Cuentas

Total
nom_supervisor Cuentas| Primas | Cuentas | Primas | Cuentas| Primas | Cuentas| Primas

] Karla Ramirez Lucar

Cesar Joss Enrrigue Rasillo Nufiez 4 1495783 4 1495783
Cesar Serna Pasad 1 400000 1 400,000
Cinzia Isabel Herrera Salazar 3 0 3 475500
Elizabeth Sulmira Arauco Romera 3 0 1 1,000,000 5 4,200,000 2 6 ]
Gisella Juana Aranda Chavez 250,000 2 ooo & 870,000 7 1.980,000
Jimmy Nelson Guillermo Montero 3 1,189,822 15 1,200,000 23 10013822 0 1696
Julia Edith Tupac Yupangui Redriguez | 2 | 500,000 1 3 700000
Julia Hortencia Figueroa Benites 450,000 1 1 00.000 & 1.400,001
Lestie Moscazo Gusrrers 3 160000 8 3069,000 Primas Ganadas VS Total de Primas
5 1295.000
L 330,000 1 00,000 & 880,000
Piarella Candy Verona Salazar & 1 00,000 5 1314741
Rosa Mercedes Candia Perez. ? & 550,000 13 2.900.000
Susan Bahamondes Torres a 1 200,000 13 3.155.000
Ursula Plucker Von Lignau 1 1 200000 2 270000
Total B 2719822 62 | 20940025 19 | 5920000 | 100 | 33548847
B Katty Galiano Castaieda . 85.88 mill.
Anallia Serpa Ojeda 150000 ] 2752882 | 3 200000 1% 3802882
Total 18 6289822 174 | S5767517 53 | 18885480 | 261 | 85877019 a0 mitt 718 mil
Primas Asignadas x Supervisor Cuentas Asignadas x Supervisor
1
e e aparazar e e cupargar

Nota. Power Bl

Finalmente, la vista de pronostico como anterior se indico, de acuerdo con la gestion

que hace la fuerza de ventas a los prospectos potenciales, van estimando fechas

posibles de cierres la cual lo llenan en el CRM, por lo tanto, se tienen en la Figura

51:

Figura 51

Fechas de cierre en el CRM

Interseguro

Supervisor v 22m LR Agente

cusee Agente AFR cic Categoria Fec. Proyeccion
211851JTRAES Patricia Olivares Del Carpio PROFUTURO 142468.00 EDAD LEGAL 30/08/2023 00:00.00
211911JPPOEQ Patricia Olivares Del Carpio PROFUTURO 20240200 EDAD LEGAL 15/0812023 00:00.00
211941CS0VAT Cinzia lsabel Herrera Salazar PRIMA 129.433.00 EDAD LEGAL 16/08/2023 00:00.00
211980L6LEO6 Jessica Janeth Castillo Camprubi PRIMA 509.078.00 EDAD LEGAL 30/08/2023 00:00:00

Nota. Power Bl
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Por ultimo, este reporte esta programado segun la estructura del BI, en una forma

diaria a las 8 am en especifico. Se puede ver en la Figura 52 esta configuracion:

Figura 52

Reporte hora actualizacion en Power Bl

Power Bl Reportes RI @ o

i® iD =

le io

fo im |
.

it 0

Nota. Power Bl

Finalmente, la frecuencia de seguimiento es diaria y con el reporte diario se puede

hacer el correcto seguimiento.

Situacion Después (Post Test)

Como se detall6 en la situacion de antes, el seguimiento no existia, no habia una vista
general que pudiera detallar como van los prospectos y cuéles son sus estados de
contacto.

El aumento de numero de clientes comparado contra lo asignado es
significativamente con mucho mejor correlacion ya que al asignar prospectos
potenciales hace que la fuerza de ventas solamente se enfoque en los clientes mas
probables de cierre.

En la siguiente Figura 53 se podra observar que el cuadro de los estados que se
establece en el CRM.
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Figura 53

Cuadro de seguimiento por estados

Estado
Supervisor

=] Karla Ramirez Lucar
Angelica Virginia Santander Quispe
Cezar Jose Enrrigue Rosillo Mufiez
Cesar Serna Pasache
Cinzia Isabel Herrera Salazar
Elizabeth Sulmira Arauco Romero
Gigella Juana Aranda Chavez
Jimmy Melson Guillermo Montera
Juliz Edith Tupac Yupanqui Redriguez
Julia Hartencia Figueroa Benites
Leslie Moscoso Guerraro
Luisa Edith Bashi de la Cruz
Marilu Mercedes Angeles Faredes
Piarella Candy Verona Salazar
Rosa Mercedes Candia Perez
Susan Bahamondas Tarres
Ursula Pflucker Yon Lignau
Total

=] Katty Galiano Castafieda
Anallia Serpa Ojeda
Braulio Giovanni Mantilla Lapeyre
Edison Grimaldo Micolas Chacon
Grace Dyan Lazo Fortugal
Hernan Manuel Cajavilca Linares
Jeaneth Pasco Tejada
Jeszica Janeth Castillo Camprubi
Karen Maria Elena Guzman Navarro
Liliana Marlens Rivera Guillen

Nota. Interseguro S.A.

Closed Won
Cuentas %
z 4.6T%
& 13.33%
2 4.6T%
1 333%
1 3.33%
2 4.4T%
12 40.00%
1 3.33%
1 333%
1 3.33%
3 10.00%
30 100.00%

Contactado
Cuentas ]
18 0.89%
ar 4.30%
18 0.79%
3B 1.BE%
42 2.0B%
23 1.14%
123 5.0B8%
AT 2.32%
k13 4.64%
1% 0.54%
34 1.68%
.1 3.16%
133 5.57%
1aa 4.54%
51 2.52%
At 2.27T%
935 &6.20%
57 2.82%
57 2.82%
13 0.64%
1% 0.54%
85 4. 20%
1] 326%
12 5.53%
75 371%
a3 3%
2024 | 100.00%

Seguimienta
Cuentas %
1 1.05%
33 315%
15 1.43%
24 2739%
25 239%
4 2.99%
33 3.15%
22 2.10%
40 5.74%
7 0.67%
a9 3173%
105 10.04%
1 1.05%
LT 5.35%
14 1.34%
20 1.91%
549 54.40%
36 344%
35 335%
& 0.38%
7 0.67%
g 0.48%
15 1.43%
a9 8.51%
% 1.82%
42 402%
1046 | 100.00%

Total
Cuentas %
103 1.35%
249 127T%
104 1.3T%
250 3129%
159 207%
258 33%
458 £02%
255 3.35%
252 131%
157 2046%
258 3137%
252 131%
255 335%
249 127T%
258 137%
248 326%
3765 45.50%
2867 151%
223 293%
34 0L4&T%
kL] 129%
256 33T%
257 3.38%
&£22 5.55%
226 29T%
222 2792%
7606 100.00%

-~

El siguiente cuadro permite un seguimiento de cerca en una versién macro de todos

los contactados que te permitia sacar unos valores claves rapido.

Adicionalmente, los contactados tuvieron que pasar a cerrarse como clientes ya que

estos clientes son los que te dan la entrada al asesor para realizar una cotizacion.

Posteriormente esto impacta directamente en el incremento de clientes segun la

Figura 54.
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Figura 54
Cuadro de Ventas

Cuentas Ganadas V5 Total de Cuentas

K

Primas Ganadas V5 Total de Primas

1696

co
&)
co
co

. > mill

0.00 mill 713.55 mill

Nota. Interseguro S.A.

Este sequimiento de las ventas relacionado al cuadro de estados dio la entrada para
la cantidad de pdlizas que se emiten de los prospectos de acuerdo con un filtro por
fechas para proponer metas diarias 0 semanales que permitian al area y al producto
cumplir con sus objetivos.

De los datos pre test se tuvo un 13.31% de los prospectos convertidos en clientes,
posteriormente en el post test se tuvo un 19.55% que representd una diferencia del
6.25% con un incremento del 46.94% con la situacion anterior.

Los principales beneficiarios fueron los agentes que con estas ventas y el correcto
seguimiento pudieron recibir sus comisiones respectivas, el producto que significo
este incremento como el crecimiento propio del mismo, y finalmente la compafiia

que son ingresos.

Muestra después

Para poder obtener los datos Post Test después de analizar los indicadores para
incrementar la cantidad de prospectos convertidos en clientes, se tuvo que extraer los
resultados de la Base de datos de la empresa después de realizar la implementacion.
Ver Tabla 27.
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Tabla 27

Datos Post Test prospectos convertidos en clientes

19.55% (N° de prospectos convertidos en

Datos Post Test (clienteps / Cpontactados)

DATOS POST TEST Indicador (Resultados)
SEMANA 26 21.78%
SEMANA 27 22.98%
SEMANA 28 17.13%
SEMANA 29 21.43%
SEMANA 30 17.79%
SEMANA 31 16.21%

Nota. Elaboracion propia

v" Resumen de resultados

Se presentara en la Tabla 28 los resultados.
Tabla 28

Resumen de resultados

Hipotesis Especificas Varlab!e Vanal_)le Indicador VD Pre test |Post test | Diferencia %
Independiente | Dependiente

Si se implementa una
modelo de
clasificacion entonces
se mejorara la calidad
de prospectos

Modelo de Calidad de | % (Prospectos potenciales /

P 15.13% |(29.50% | 14.37% | 95.00%
clasificacion prospectos Prospectos)

Sise implementa la
integracion de datos
entonces se
incrementara la calidad
de contactados

Integracién de | Calidad de |%(Contactados / Prospectos

. 51.74% [ 76.08% | 24.34% | 47.04%
datos Contactados potenciales)

Si se implementa un
protocolo de

seguimiento entonces | Protocolo de Prospectos %(N° de prospectos
g. . L convertidos convertidos enclientes / | 13.31% | 19.55% | 6.25% | 46.94%
se incrementara los seguimiento -
en clientes Contactados)
prospectos

convertidos en clientes

Nota. Elaboracion Propia
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4.2 Analisis de Resultados

En este punto se desarrolla a detalle la informacion de las muestras implementadas con
los datos Pre Test y Post Test con el objetivo que se logre concluir la comparacion del
resultado de estas muestras por medio del analisis de estadistica inferencial proyectadas
en cada una de las hipétesis especificas del trabajo de tesis. La certeza y validacion de los
resultados se dara a conocer por medio de distintas pruebas como las pruebas de

normalidad y las pruebas de hipdtesis aplicando el software estadistico SPSS.

Prueba de normalidad
Para las pruebas de normalidad se emplean las distintas hipotesis:
e HO: Hipdtesis Nula — Los datos de la muestra, Si siguen una distribucién normal
e HI1: Hipdtesis Alterna — Los datos de la muestra, No siguen una distribucion normal
Nivel de significancia: Sig. = 0.05
Regla de decision:
o Si el nivel de significancia Sig. nos da como resultado un valor mayor a 5,00%
(Sig. > 0,05), entonces, se acepta la hipdtesis nula (HO)
Por ende, los datos de la muestra, Si siguen una distribucion normal.
¢ Si el nivel de significancia Sig. nos da como resultado un valor menor o igual
al 5,00% (Sig. =< 0,05), entonces, se acepta la hipotesis alterna (H1)

Por ende, los datos de la muestra no siguen una distribucién normal.

Contrastacion de hipdtesis (aplicando para las tres variables)

Para poder contrastar la hipdtesis se planted la siguiente validez:

e HO: Hipotesis Nula — No existe diferencia estadistica significativa entre la muestra
Pre-Test y la muestra Post Test.

e HI1: Hipdtesis Alterna — Si existe diferencia estadistica significativa entre la muestra
Pre-Test y la muestra Post Test.

Nivel de significancia: Sig. = 0.05

Regla de decision:
o Si el nivel de significancia Sig. nos da como resultado un valor mayor a 5,00%
(Sig. > 0,05), entonces, se acepta la hipétesis nula (HO0), o, es decir, se rechaza la

hipotesis del investigador.
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Por lo tanto: NO se aplica la Variable Independiente (Variable Tedrica) del
investigador.

e Si el nivel de significancia Sig. nos da como resultado un valor menor o igual al
5,00% (Sig. =< 0,05), entonces, se acepta la hipotesis alterna (H1), o, es decir, se
acepta la hipotesis del investigador.

Por lo tanto: Sl se aplica la Variable Independiente (Variable Tedrica) del
investigador.

4.3.1 Primera hipotesis especifica

H1: Si se implementa una modelo de clasificacion entonces se mejorara la calidad de

prospectos.

a) Prueba de Normalidad

Para la siguiente prueba de normalidad se tuvo que utilizar el programa estadistico SPSS,
para poder utilizarlo se tuvo que tener datos Pre Test y Post Test teniendo como
consecuencia que la primera hip6tesis especifica (H1) sigue una distribucién normal, esto
nos concluye significa que el grupo de datos esta presentada para seguir una distribucion

normal. Se ven las muestras en la Tabla 29 y Tabla 30.

Tabla 29

Muestra Pre Test para primera hipotesis

Datos PRE TEST | Indicador (Resultados)
SEMANA 40 15,09%
SEMANA 41 14,70%
SEMANA 42 16,11%
SEMANA 43 13,64%
SEMANA 44 18,59%
SEMANA 45 12,65%

Nota. Elaboracién propia
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Tabla 30

Muestra Post Test para primera hipoétesis

Datos POST TEST | Indicador (Resultados)
SEMANA 26 8,52%
SEMANA 27 24,30%
SEMANA 28 28,80%
SEMANA 29 33,11%
SEMANA 30 46,28%
SEMANA 31 36,01%

Nota. Elaboracién propia

Al realizar la simulacion en el SPSS, dio como resultado las siguientes tablas: (Ver Tablas

31y 32)

Tabla 31

Tabla Descriptivo N°1

Descriptivos

Indicador Estadistico = Desv. Error
Media ,151300 ,0084635
Datos Pre Mediana , 148950
test Varianza ,000
Desv. 0207311
Desviacion
Datos
Media ,295033 ,0517903
Mediana ,309550
Datos post
test Varianza ,016
Desv. 1268598
Desviacion

Nota. Elaboracién propia
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Tabla 32

Resultados de prueba de Normalidad

Pruebas de normalidad

. Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Indicador o . . .
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Pre Test 174 6 ,200° ,962 6 ,836
Datos "
Post Test 174 6 ,200 971 6 ,896

Nota. Elaboracion propia

Prueba de normalidad a escoger:
e Test de Shapiro-Wilk: n < 50
e Test de Kolmogorov-Smirnova: n > 50

Por lo tanto, teniendo 6 numeros de datos (n) como son las muestras Pre Test y Post Test
se aplica la prueba de Shapiro-Wilk.

Regla de decision:

¢ Sila Sig. > 0,05 la distribucién SI es normal

e Sila Sig. <0,05 la distribuciéon NO es norma

Finalmente, se concluye que los datos Pre Test y Post Test siguen una distribucién normal

debido a que el sig. de las dos muestras son mayores a 0.05.

b) Contrastacion de Hipdtesis

Para la contrastacion de hipotesis de la primera variable se eligio la prueba numérica para

muestras independientes dado que la muestra Pre Test que se tom0 y evalu6 para esta

variable es totalmente distinta a la muestra del Post Test, al tratarse de prospectos que

pasaron por un modelo histérico y en el post predicciébn modelos recién asignados y

comparando cada comportamiento segun variable.

Con la siguiente prueba de hipdtesis el objetivo es tener una evidencia de que si las

muestras mencionadas en las hipotesis de la investigacién poseen una validacién o

enunciado valido.

Para contrastar la prueba de hipotesis, se debe identificar la hipétesis

especifica:

e Hipotesis especifica (H1)

o Si se implementa una modelo de clasificacion entonces se mejorard la calidad de
prospectos.

e Validez de la Hipotesis especifica
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de prospectos.

prospectos.

HO: Si se implementa una modelo de clasificacion, entonces no se mejorara la calidad

H1: Si se implementa una modelo de clasificacion entonces se mejorara la calidad de

Para poder realizar una prueba de hipdtesis se tendré que utilizar un programa estadistico

en este caso se utilizé el SPSS, por lo tanto, considerando que las muestras Pre Test y

Post Test son muestras no relacionadas y siguen una distribucion normal, se utilizara el

T-student para muestras independientes.

A continuacién, en la Tabla 33, se muestran los resultados de la prueba de hipotesis de

acuerdo con el SPSS:

Tabla 33

Resultado de la prueba de hipétesis

Prueha de Levene de iqualdad

Prueba de muestras independientes

prueha tparala igualdad de medias

Diferencia de

Inferior

0 de confianza

ia

Superior

Datos 52 asumen varianzas
iguales

No se asumen varianzas
iguales

Diferzncia de ermor
t gl Sig. (bilateral) medias estandar
2,739 10 021 -1437333 0524773
2738 5,267 039 - 1437333 0524773

- 2606600

- 2766004

- 0268066

- 0108663

Nota. Elaboracion propia

Considerando las Reglas de decision en base a la prueba de Levene para poder definir si

son varianzas iguales o no son Varianzas iguales:

¢ Si Sig <0.05, entonces se concluye que las varianzas no son iguales.

e Si Sig > 0.05, entonces se concluye que las varianzas son iguales.

Considerando las reglas de decision en base a la prueba T-student, podemos concluir que

la prueba de hipotesis:

e 0 =0.05 (5% Nivel de significancia) (95% Nivel de Confianza)
o Si Sig > 0.05, entonces se acepta la Hipotesis Nula (HO), se rechaza la hipotesis del

investigador.
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o Si Sig. <0.05, entonces se acepta la Hipotesis Alterna (H1), se rechaza la hipotesis
Nula.

De acuerdo con el resultado del software SPSS:
La Sig = 0.048 < 0.05, por lo tanto, se puede concluir que sus varianzas no

son iguales y se utilizara Sig de aquella Hipotesis.

La Sig. =0.039 < 0.05, por lo tanto, se acepta la hipotesis del investigador.

Al aceptar la hipdtesis alterna (H1), se concluye que, si se aplica la variable
independiente, o sea el modelo de clasificacion, se mejora la variable dependiente, es

decir se mejorard la calidad de prospectos.

4.3.2 Segunda hipotesis especifica
H1: Si se implementa la integracion de datos entonces se incrementara la calidad de

contactados.

a) Prueba de Normalidad

Para la siguiente prueba de normalidad se tuvo que utilizar el programa estadistico SPSS,
para poder utilizarlo se tuvo que tener datos Pre Test y Post Test teniendo como
consecuencia que la primera hip6tesis especifica (H1) sigue una distribucién normal, esto
nos concluye significa que el grupo de datos esta presentada para seguir una distribucion

normal. Se ven las muestras en la Tabla 34 y 35.

Tabla 34

Muestra Pre Test para segunda hipdtesis

Datos PRE TEST | Indicador (Resultados)
SEMANA 40 44,10%
SEMANA 41 56,10%
SEMANA 42 51,93%
SEMANA 43 53,66%
SEMANA 44 50,30%
SEMANA 45 54,35%

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 35

Muestra Post Test para segunda hipétesis

Datos POST TEST | Indicador (Resultados)
SEMANA 26 68,01%
SEMANA 27 84,29%
SEMANA 28 83,80%
SEMANA 29 70,21%
SEMANA 30 79,69%
SEMANA 31 70,47%

Nota. Elaboracion propia

Al realizar la simulacion en el SPSS, dio como resultado las siguientes tablas: (Ver Tablas

36y 37)
Tabla 36

Tabla Descriptivo N°2

Descriptivos

Indicador Estadistico = Desv. Error
Media ,517400 ,0173193
Datos Pre Mediana 527950
test Varianza ,002
Desv. 0424234
Desviacion
Datos
Media , 760783 ,0300604
Datos Post Mediana ,750800
test Varianza ,005
Desv. 0736327
Desviacion

Nota. Elaboracién propia

Tabla 37

Resultados de prueba de Normalidad

Pruebas de normalidad

. Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Indicador o . o .
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
patos Fre 200 6 ,200° 901 6 381
test
Datos Datos Post
aos oS 277 6 167 841 6 132

test

Nota. Elaboracion propia

Prueba de normalidad a escoger:
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e Test de Shapiro-Wilk: n <50

e Test de Kolmogorov-Smirnova: n > 50

Por lo tanto, teniendo 6 nimeros de datos (n) como son las muestras Pre Test y Post Test
se aplica la prueba de Shapiro-Wilk.

Regla de decision:

e Sila Sig. > 0,05 la distribucion SI es normal

e Sila Sig. <0,05 la distribucion NO es norma

Finalmente, se concluye que los datos Pre Test y Post Test siguen una distribucion normal
debido a que el sig. de las dos muestras son mayores a 0.05.

b) Contrastacion de Hipotesis

Para la contrastacion de hipotesis de la primera variable se eligio la prueba numérica para

muestras independientes dado que la muestra Pre Test que se tomd y evalud para esta

variable es totalmente distintas a la muestra del Post Test, al tratarse de prospectos que

pasaron por un analisis historico de contractibilidad y estados por parte de la fuerza de

ventas y el post con el enfoque de los estados que tienen los prospectos recientemente

asignados en las ultimas 6 semanas.

Con la siguiente prueba de hipdtesis el objetivo es tener una evidencia de que si las

muestras mencionadas en las hipdtesis de la investigacion poseen una

validacion o enunciado valido.

Para contrastar la prueba de hipotesis, se debe identificar la hipétesis

especifica:

e Hipotesis especifica (H1)

o Si se implementa la integracion de datos entonces se incrementard la calidad de
contactados.

e Validez de la Hipotesis especifica

o HO: Si se implementa la integracion de datos, entonces no se incrementara la calidad
de contactados.

o H1: Si se implementa la integracion de datos entonces se incrementaré la calidad de

contactados.

Para poder realizar una prueba de hipdtesis se tendra que utilizar un programa estadistico
en este caso se utilizé el SPSS, por lo tanto, considerando que las muestras Pre Test y
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Post Test son muestras no relacionadas y siguen una distribucion normal, se utilizara el

T-student para muestras independientes.

A continuacién, en la Tabla 38, se muestran los resultados de la prueba de hipotesis de

acuerdo con el SPSS:

Tabla 38

Resultado de la prueba de hipotesis

Prueba de muestras independientes

Prugba de Levene de igualdad
de varianzas pruehat para la igualdad de medias

5% de infervalo de confianza

a diferencia
Diferencia de

F Sig. 1 ol Sig. (bilateral) medias estandar Inferior Superior

Datos S asumen varianzas 7,007 024 7015 10 000 -2433833 0346927 3206836 - 1660831
iguales

No se asumen varianzas -7,015 7,890 000 -2433833 03460927 -,3234023 - 1633643
iguales

Nota. Elaboracién propia

Considerando las Reglas de decision en base a la prueba de Levene
para poder definir si son varianzas iguales o0 no son Varianzas

iguales:

e Si Sig <0.05, entonces se concluye que las varianzas no son iguales.

¢ Si Sig > 0.05, entonces se concluye que las varianzas son iguales.

Considerando las reglas de decision en base a la prueba T-student, podemos concluir
que la prueba de hipétesis:

e 0 =0.05 (5% Nivel de significancia) (95% Nivel de Confianza)

¢ Si Sig > 0.05, entonces se acepta la Hip6tesis Nula (HO), se rechaza la hipotesis del
investigador.

e Si Sig. <0.05, entonces se acepta la Hipotesis Alterna (H1), se rechaza la hipdtesis
Nula.

De acuerdo con el resultado del software SPSS:

La Sig = 0.024 < 0.05, por lo tanto, se puede concluir que sus varianzas no son iguales y

se utilizara Sig de aquella Hipotesis.
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La Sig. = 0.000 < 0.05, por lo tanto, se acepta la hipdtesis del investigador.
Al aceptar la hipotesis alterna (H1), se concluye que, si se aplica la variable
independiente, o sea implementa la integracion de datos, se mejora la variable

dependiente, es decir se incrementara la calidad de contactados.

4.3.3 Tercera hipotesis especifica
H1: Si se implementa un protocolo de seguimiento entonces se incrementard los

prospectos convertidos en clientes.

a) Prueba de Normalidad

Para la siguiente prueba de normalidad se tuvo que utilizar el programa estadistico SPSS,
para poder utilizarlo se tuvo que tener datos Pre Test y Post Test teniendo como
consecuencia que la primera hipotesis especifica (H1) sigue una distribucién normal, esto
nos concluye significa que el grupo de datos esta presentada para seguir una distribucion

normal. Se ven las muestras en la Tabla 39 y 40.

Tabla 39

Muestra Pre Test para tercera hipdtesis

Datos PRE TEST Indicador (Resultados)
SEMANA 40 13,33%
SEMANA 41 15,85%
SEMANA 42 11,16%
SEMANA 43 14,63%
SEMANA 44 11,83%
SEMANA 45 13,04%

Nota. Elaboracién propia
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Tabla 40

Muestra Post Test para tercera hipotesis

Datos POST TEST

Indicador (Resultados)

SEMANA 26 21,78%
SEMANA 27 22,98%
SEMANA 28 17,13%
SEMANA 29 21,43%
SEMANA 30 17,79%
SEMANA 31 16,21%

Nota. Elaboracién propia

Al realizar la simulacion en el SPSS, dio como resultado las siguientes tablas: (Ver Tablas

41y 42)

Tabla 41

Tabla Descriptivo N°3

Descriptivos

Nota. Elaboracion propia

Tabla 42

Resultados de prueba de Normalidad

Indicador Estadistico = Desv. Error
Media ,133067 ,0070899
Datos Pre Mediana , 131850
test Varianza ,000
Desv. 0173667
Desviacion
Media ,195533 ,0116020
Datos Post Mediana , 196100
test Varianza ,001
Desv. 0284189
Desviacion
Pruebas de normalidad
Kolmogorov-Smirnov* Shapiro-Wilk

Estadistico

gl Sig.

Estadistico

gl

Sig.

Datos

Datos post

Datos Pre

161

245

6 200"

6 200"

971

,885

901

295

Nota. Elaboracion propia
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Prueba de normalidad a escoger:

e Test de Shapiro-Wilk: n < 50

e Test de Kolmogorov-Smirnova: n > 50

Por lo tanto, teniendo 6 nimeros de datos (n) como son las muestras Pre Test y Post
Test se aplica la prueba de Shapiro-Wilk.

Regla de decision:
¢ Sila Sig. > 0,05 la distribucién SI es normal

e Sila Sig. <0,05 la distribuciéon NO es norma

Finalmente, se concluye que los datos Pre Test y Post Test siguen una distribucion
normal debido a que el sig. de las dos muestras son mayores a 0.05.

b) Contrastacion de Hipotesis

Para la contrastacion de hipdtesis de la primera variable se eligio la prueba numérica para

muestras independientes dado que la muestra Pre Test que se tomd y evalud para esta

variable es totalmente distintas a la muestra del Post Test, al tratarse de prospectos que

pasaron por un analisis histérico de acuerdo a su convertibilidad y respecto a prospectos

recién asignados que se han convertido en clientes.

Con la siguiente prueba de hipdtesis el objetivo es tener una evidencia de que si las

muestras mencionadas en las hip6tesis de la investigacion poseen una validacion o

enunciado valido.

Para contrastar la prueba de hipotesis, se debe identificar la hipétesis

especifica:

e Hipotesis especifica (H1)

o Si se implementa un protocolo de seguimiento entonces se incrementara los
prospectos convertidos en clientes.

o Validez de la Hipotesis especifica

o HO: Si se implementa un protocolo de seguimiento, entonces no se incrementara los
prospectos convertidos en clientes.

o H1: Si se implementa un protocolo de seguimiento entonces se incrementara los
prospectos convertidos en clientes.
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Para poder realizar una prueba de hipotesis se tendra que utilizar un programa estadistico
en este caso se utilizé el SPSS, por lo tanto, considerando que las muestras Pre Test y
Post Test son muestras no

relacionadas y siguen una distribucion normal, se utilizard el T-student para muestras
independientes.

A continuacién, en la Tabla 43, se muestran los resultados de la prueba de hipétesis de

acuerdo con el SPSS:

Tabla 43

Resultado de la prueba de hipotesis

Prueba de muestras independientes

Prueha de Lev de igualdad
de varianzas prueba t para la igualdad de medias

de confianza
rencia

95% de inte
Di
Diferencia de
F Sig. t al Sig. (bilateral) medias estandar Inferior Superior

Datos  Se asumen varianzas 5,832 036 4,584 10 001 - 0624667 0135968 - 0927622 - 0321711
iguales

Mo se asumen varianzas -4,594 8277 002 - 0624667 0135968 -,0936300 -0312943
igualss

Nota. Elaboracién propia

Considerando las Reglas de decision en base a la prueba de Levene para poder definir si

son varianzas iguales o no son Varianzas iguales:

e Si Sig <0.05, entonces se concluye que las varianzas no son iguales.

¢ Si Sig > 0.05, entonces se concluye que las varianzas son iguales.

Considerando las reglas de decision en base a la prueba T-student, podemos concluir que

la prueba de hipotesis:

e 0 =0.05 (5% Nivel de significancia) (95% Nivel de Confianza)

¢ Si Sig > 0.05, entonces se acepta la Hipdtesis Nula (HO), se rechaza la hipotesis del
investigador.

e Si Sig. <0.05, entonces se acepta la Hipotesis Alterna (H1), se rechaza la hipotesis

Nula.
De acuerdo con el resultado del software SPSS:

La Sig = 0.036 < 0.05, por lo tanto, se puede concluir que sus varianzas no son iguales y

se utilizara Sig de aquella Hipotesis.
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La Sig. = 0.002 < 0.05, por lo tanto, se acepta la hipdtesis del investigador.
Al aceptar la hipotesis alterna (H1), se concluye que, si se aplica la variable
independiente, o sea implementa un protocolo de seguimiento, se mejora la variable

dependiente, es decir se incrementara los prospectos convertidos en clientes.
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CONCLUSIONES

La calidad de prospectos con el modelo de clasificacion aplicado tuvo en una muestra
pre el 15.13% e incrementd la mejora de la calidad en 29.50%. Esto representa una
diferencia del 14.37% dentro de los pre y post datos. Este incremento en la mejora
representa un 95%.

La integracion de datos para incrementar la calidad de contactados tuvo en una
muestra pre el 51.74% e incrementd la mejora de la calidad en 76.08%. Esto
representa una diferencia del 24.34% dentro de los pre y post datos. Este incremento
en la mejora representa un 47.04%.

El protocolo de seguimiento para incrementar los prospectos convertidos en clientes
en una muestra pre el 13.31% e increment6 la mejora de la calidad en 19.55%. Esto
representa una diferencia del 6.24% dentro de los pre y post datos. Este incrementd
en la mejora representa un 46.94%.

De acuerdo con el principio de la variable independiente general, business intelligence
permitio a la compafiia y al producto con sus herramientas, tecnologias y procesos
poder analizar y entregar la cantidad de datos de prospectos de manera correcta y
eficiente que influyd en la toma de decisiones por parte de la gerencia y jefatura del
producto.

En el primer objetivo el modelo de clasificacion permitié obtener una probabilidad de
comprar y asi tener una mejor asignacion para la fuerza de ventas, con este
conocimiento se podria acceder al cliente de una mejor manera o optando por otras
maneras, este conocimiento permite acomodar una cotizacion al prospecto.

Respecto al segundo objetivo la calidad de datos y su centralizacion permitio evitar
errores en la carga de contactabilidad que ayuda a la fuerza de ventas a contactar a los
prospectos y poder concretar una cita y/o cotizacion.

Finalmente, en la tercera variable, el seguimiento permitio a la gerencia y a la jefatura
del producto poder controlar los estados de cada prospecto y asi ver como progresan

los prospectos en la gestion de la fuerza de ventas y tomar las mejores decisiones.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda que luego de la probabilidad de compra, se pueda establecer un modelo
de prediccion entre parametros o brechas que pueda optar el cliente para que el agente
de ventas pueda tener una cotizacién previa que permita anticiparse a lo que
posiblemente el cliente quiera. Con estas proyecciones no solamente se podré anticipar
a una posible cuota de la persona, si no estimaciones de cuanto se podria cerrar como
producto en términos de dinero y tipo de conversion tomando solo a la probabilidad
alta.

2. Adicionalmente se podria hacer un analisis de ventas por agente que para poder estimar
o identificar que agentes son mas propensos a manejar y cerrar prospectos con una
cantidad de capital determinada, de algunas zonas del pais, de una especifica categoria
como se vio anteriormente por jubilacion legal o desempleo, todo eso para poder
concentrar no solamente probabilidades si no a cuales se ajustan més al perfil del
ejecutivo, pueden darse casos donde un ejecutivo es especialista es rescatar o atender
cuentas que tengan muy baja probabilidad de compra, como otros atiendan
probabilidad alta de una categoria especifica y con capital alto. Con esto y su
evaluacion posterior se podria identificar un posible incremento del porcentaje de
conversion como se observé en el presente proyecto.

3. Se recomienda también tener un Dashboard donde se determine los Top de vendedores
con mas cierre de ventas, es decir clasificar por orden de mérito a los trabajadores y
premiarlos por esfuerzo, para que asi se sientan motivados a la hora de abordar al
prospecto. Esto generard un impacto positivo a la empresa debido a que, al haber méas
ventas, la cartera de clientes aumenta y la rentabilidad e indicadores crecen en positivo
generando un impacto en todas las areas de la empresa en mencion.

4. Por ultimo, se recomienda también tener capacitacion coordinada previamente con el
area de capacitacion comercial hacia la fuerza de ventas que puedan identificar como
Ilegar a un grupo de clientes que tienen cierta probabilidad de compra, no se podria
ofrecer una interaccién con el cliente rapida o invasiva ya que este cliente segun las
probabilidades tienda a no comprar el producto, a diferencia del que si tiene
probabilidad, con esto se podria tener posibles rescate de cierre y aumentar la

conversion del producto.
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ANEXOS

Anexo A: Matriz de Consistencia

En la Tabla 44 se muestra la matriz de consistencia que sera utilizada en la presente

investigacion

Tabla 44

Matriz de consistencia

Problema . L Variable Indicador Variable .
Objetivo General Hipdtesis General . . . Indicador v.d.
General Inde pendiente V.. Dependiente
s . Implementar un plan de| Si se implementa un
¢Como mejorar . . h .
L business intelligence plan de business
la captacion de . . .
. para mejorar la intelligence entonces Plan de .,
clientes en una L . S . Captacion de
captacion de clientes se mejorara la business -- : --
empresa de L . . . clientes
Rentas de del producto de renta | captacion de clientes | intelligence
L de jubilacién en una en una empresa de
Jubilacion? o
empresa aseguradora | Rentas de Jubilacion.
Problemas L - Hipotesis Variable Indicador Variable .
e Objetivos Especificos B e . - . Indicador v.d.
Especificos Especificas Inde pendiente V.. Dependiente
Implementar una Si se implementa una
;,Como mejorar modelo de modelo de . %( Prospectos
¢ 1T e e Modelo de . Calidad de o P
la calidad de clasificacion para |clasificacion entonces e Si/No potenciales /
. . . . clasificacion prospectos
prospectos? | mejorar la calidad de se mejoraré la Prospectos)
prospectos calidad de prospectos
Si se implementa la
,Como Implementar la integracion de datos
¢ . P ) 9 - . %(Contactados /
incrementar la | integracion de datos entonces se Integracion de . Calidad de
. . . . Si/No Prospectos
calidad de para incrementar la incrementara la datos Contactados otenciales)
contactados? | calidad de contactados calidad de P
contactados
Implementar un Si se implementa un
¢Cémo Eotocolo de protocolo de %(N° de
incrementar los P o seguimiento entonces Prospectos prospectos
seguimiento para - . Protocolo de . . .
prospectos . se incrementard los L Si/No | convertidos en | convertidos en
. incrementar los seguimiento ; .
convertidos en rospectos convertidos prospectos clientes clientes /
clientes? prosp . convertidos en Contactados)
en clientes -
clientes

Nota. Elaboracion propia
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Anexo B: Matriz de Operacionalizacion

En la Tabla 45 se muestra la matriz de operacionalizacion que sera utilizada en el presente

estudio
Tabla 45

Matriz de operacionalizacion

Variable

- Indicador Definicién Conceptual Definicion Operacional
Independiente

Es un modelo estadistico que permite
Si/No clasificar a partir de variables por calidades y
probabilidades de compra.

Es un modelo de score que es afiadido a
cada prospecto.

Modelo de
clasificacion

Es la unificacion de datos en un solo canal y
Si/No su facilidad permite una rapidez en la
ejecucion de la misma y su analisis.

Es una tecnologia que permite integrar
bases de datos en un solo canal.

Integracion de
datos

Protocolo de Es una serie de pasos y funciones que Es un tablero o reporte de seguimiento que
seqUiimisnito Si/No permiten tener acercamiento a un conjunto de permite seguir de cerca la venta y situacion
9 personas o un proceso. del prospecto.
Variable . S S .
Indicador Definicién Conceptual Definicién Operacional

Dependiente

. % (Prospecto APy Es una etiqueta que se asigna a un
Calidad de s potenciales Esla cla5|f|ca_10|on que se le da aun prospecto prospecto segun diferentes variables y
prospectos / Prospectos) a partir de diferentes variables. tendencia de compra

%(Contacta
Calidad de dos/ Es la cantidad de contactados de los Es la efectividad que se da en el momento
Contactados  Prospectos prospectos de acuerdo a la base asignada. del contacto al prospecto.

potenciales)

%(N° de
Prospectos prospectos
convertidos en  convertidos
clientes en clientes /
Contactados)

Son los prospectos que han comprado el

producto Es la conversion del prospecto a cliente.

Nota. Elaboracion propia
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Anexo C: Permiso de la empresa

Figura 55

Permiso de la empresa

Ointerseguro

San Isidro, 13 de Junio del 2023.

Universidad Ricardo Palma
Av. Alfredo Benavides 5440,
Santiago de Surco 15039

De nuestra consideracién,

Estimado,

Por la presente, autorizamos al Sr. Pampa Bejar Jose Sebastian y al Sr. Crisoles
Gonzales Carlos Alberto, a fin de que puedan utilizar los datos, figuras o fotografias de
la empresa en la elaboracion de su tesis para optar el titulo profesional de ingeniero
industrial.

Atentamente,

FIRMA
Moises Agustin Mimbela Mimbela
DNI: 40052975

Nota. Interseguro
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