PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL PERU

ESCUELA DE POSGRADO

SISTEMA DE TARIFACION BONUS-MALUS
PARA LA RAMA DE SEGUROS DE AUTOMOVIL

TESIS PARA OPTAR POR EL GRADO DE MAGISTER EN
ESTADISTICA

Presentado por:

Vivanco Ortiz, Yoshi Abel

Asesor: Dr. Valdivieso Serrano, Luis Hilmar

Miembros del jurado:
Dr. Bayes Rodriguez, Cristian Luis
Dr. Valdivieso Serrano, Luis Hilmar
Dr. Quiroz Cornejo, Zaida Jesus

Lima, Noviembre 2020



RESUMEN

En la actualidad, las empresas aseguradoras cuentan con productos de seguros
cada vez mas personalizados a las caracteristicas de sus asegurados, de modo que,
cadaasegurado no pague el mismo monto de primasino un monto proporcional asu
comportamiento y perfil de riesgo. Una de las formas de atender esta necesidad de
personalizacion en la tarifacion es el Sistema Bonus-Malus (SBM), el cual ajusta una
primabase considerando la historia de siniestros reportados por cada asegurado. En
ese sentido, una historia sin siniestros crea bonificaciones (bonus) y por ende una
reduccion en la prima de seguro; y, una historia con siniestros genera penalizaciones
(malus) y por ende un incremento en la prima de seguro. Por tanto, el objetivo de
esta tesis es aplicar los modelos SBM basados en la frecuencia para un seguro de
tipo vehicular. Para ello, en base a la informacion disponible de los asegurados, se
construye un modelo de frecuencia de siniestros usando un GLM (Poisson, Bino-
mial Negativay sus variantes inflacionadas en ceros), cada modelo permite obtener
una prima base y clases de riesgo basados en caracteristicas heterogéneas. Luego,
se comparan todos los modelos obtenidos para seleccionar el mejor ajuste paralos
datos analizados. Por Gltimo, se aplica el SBM y se determina en qué nivel se clasi-
fica a cada asegurado en funcion al nimero de siniestros que reporte en el periodo
de analisis, de esa manera, se determina el valor de la prima ajustada para cada
asegurado. En resumen, este trabajo desarrolla un SBM con informacion a priori y a
posteriori que permite obtener primas mas justas para los asegurados de un producto
de seguros vehiculares, de modo que, el asegurado que presente un comportamiento
sin siniestros reportados pagara menos que un asegurado que presente siniestros en
el periodo evaluado.
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Capitulo 1

Introduccidon

1.1. Contexto

En la actualidad nuestro pa“ises visto por tener una pobre cultura de seguros y
prevencion, lo que nos lleva a tener una gran oportunidad en el desarrollo del
sector asegurador en todos los niveles socio-econdmicos ( , ).
Esta oportunidad debera estar asociada a productos de seguros personalizados que
permitan al asegurado percibir un valor agregado (tarifa diferenciada, proteccion
maxima y ahorro visible) y asi pagar una prima que esté asociada a sus propias
caracteristicas o al historico de sus siniestros, de modo que el asegurado no pague
el mismo monto de prima que otros asegurados cuyas caracter 1sticas 0 riesgos son
diferentes. Esto se aprecia actualmente en el mercado de seguros de automovil pe-
ruano, por ejemplo, durante el afo 2017 y 2018 reconocidas empresas aseguradoras
en el Perl lanzaron al mercado sus primeros productos de seguro vehicular (con
y sin GPS), que incluyen el estudio del comportamiento del cliente o asegurado y
cuya idea principal se basa en que no todas las personas tienen que pagar lo mismo,
dado que no todas conducen de igual forma; de modo que, se premia a los que mejor
manejen y se penaliza en caso contrario ( : ).

El ejemplo expuesto en el parrafo anterior muestra una forma de abordar la
oportunidad existente en el sector asegurador de nuestro pa’is, la cual consiste en
el desarrollo de un tipo especifico de sistema de tarifacion basado en la experien-
cia denominado “Escala Bonus-Malus” o “Sistema de Tarifacion Bonus-Malus”, en
adelante SBM. Este tipo de sistema es ampliamente usado en la rama de seguros
vehiculares, sobre todo en Europa y Norteamérica.

El SBM a estudiar es caracterizado por un monto de prima base que sera ajustado
en base a la historia de siniestros reportados por el asegurado. Una historia sin
siniestros creara “bonificaciones (bonus)” y por ende una reduccion en su prima
de seguro; en cambio, una historia con siniestros generara “penalizaciones (malus)”
y por ende un incremento en su prima de seguro. Cabe resaltar que los SBM son
atractivos desde un punto de vista comercial y de transparencia al usuario final,
debido a que facilita la explicacion por parte de la compafiia de seguros al asegurado
sobre como sus siniestros reportados en un afo determinado permitiran cambiar su
prima de seguro inicial (prima base) en el afio siguiente (prima ajustada).



Los SBM han evolucionado en el tiempo, estos se usan desde hace mas de 70
afos. Por ello, es preciso resaltar la literatura que ha marcado un hito en esta

evolucion, desde los SBM propuestos por ( )y ( ) basados
en la frecuencia de los siniestros; pasando por el SBM propuesto por ( )
basado en la severidad; hasta los SBM propuestos por ( ),

( )y ( ) que consideran informacion a priori y a posteriori.

En ese sentido, entiéndase informacion a priori como la informacion con la que la
empresa aseguradora cuenta antes de que el asegurado compre y use el seguro, por
ejemplo, en el sector de seguros vehiculares se tiene: nUmero de siniestros de los otros
asegurados de laempresaaseguradora, datos personales del nuevo asegurado (edad,
sexo, direccion), o caracteristicas de su vehiculo (tipo, valor monetario, potencia de
motor), o sus datos socio-demograficos (densidad poblacional, nUmero de accidentes
en la regidon o provincia, y localidad o distrito donde vive el asegurado); la cual
permite dividir la cartera de clientes (asegurados) en grupos o clases homogéneas,
es decir, caracteristicas similares o perfil de riesgo comn. Asimismo, entiéndase
informacion a posteriori como la historia de siniestros del asegurado, es decir, el
ndmero y/o monto de siniestros reportados (frecuencia y/o severidad) del nuevo
asegurado durante el tiempo que se encuentra haciendo uso del seguro adquirido en
la empresaaseguradora.

Por otraparte, si bien las variables a priori (relacionadas al concepto de informa-
cidn a priori indicado en el parrafo anterior) permiten dividir la cartera heterogénea
en grupos o clases de riesgo homogéneas de asegurados que paguen una misma pri-
ma por cada clase diferenciada, no es posible observar algunos otros factores a priori
relevantes, tales como los reflejos del conductor, su estilo de conduccidén, su consumo
del alcohol durante el manejo, su experiencia de manejo, entre otros. Es decir, los
grupos que se logran obtener con ayuda de las variables a priori observables alin pre-
sentan heterogeneidad residual. En ese sentido, la informacién a posteriori (historial
de reclamaciones) permite revelar tales variables a priori no observables a través del
numero de siniestros reportados por los asegurados en el periodo analizado.

El SBM propuesto en este trabajo considera tanto informacion a priori como in-
formacidn a posteriori, es decir, inicialmente se clasificara al asegurado en una clase
de riesgo, cuyo monto de prima base es diferenciada respecto de las otras clases de
riesgo de la empresa aseguradora, y luego esta prima base se ajustara consideran-
do el niUmero de siniestros reportados por el asegurado en el periodo analizado, es
decir, esta prima ajustada se determinara en funcion a la prima base (a priori) y la
siniestralidad del asegurado en el periodo de estudio (a posteriori).

1.2. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es estudiar y aplicar los modelos de tarifacion
Bonus-Malus basados en la frecuencia, que incorpore tanto informacion a priori
como a posteriori de laexperiencia de siniestros de los usuarios en un seguro de tipo



vehicular. De manera especifica, se busca:

= Revisar la literatura acerca de los sistemas bonus-malus en seguros del tipo
vehicular.

= Estudiar los modelos lineales generalizados (GLM) para aplicar los mismos a
un sistema de tarifacion.

= Estudiar las escalas bonus-malus y sus transiciones entre niveles viacadenas
de Markov.

» Plantear y estudiar el sistema de tarifacion bonus-malus con los GLM para la
modelacion del nUmero de siniestros.

= Aplicar los modelos estudiados a datos reales para los fines de la presente tesis.

1.3. Metodologia

A continuacion se resume el enfoque metodoldgico de la presente tesis con el
objetivo de entender como se relacionan cada uno de los conceptos asociados al
modelo propuesto:

En base a la informacion disponible de la cartera de asegurados, tales como:
género, edad, residencia, tipo de vehiculo, valor de vehiculo, o incluso el nimero
de siniestros reportados por cada uno de los clientes que conforma la cartera; se
construird un modelo de frecuencia de siniestros usando los GLM aplicables. Este
modelo permitira obtener una prima base y clases de riesgo basados en caracteristicas
heterogéneas, con el objetivo que cada grupo de riesgo se conforme de polizas de
asegurados con caracteristicas homogéneas de comportamiento y riesgo.

Por otro lado, cabe resaltar que el GLM seleccionado proporcionara informacion
a priori clave al Sistema Bonus-Malus (SBM), especificamente la frecuencia o tasa
de siniestros esperada y la importancia relativa o peso de cada clase de riesgo en
toda la poblacion analizada.

Por Gltimo, para construir el SBM se debe establecer primero un nimero de
niveles, el asegurado cambiara entre niveles (se le bonificara o se le penalizara) en
funcion al nGmero de siniestros que reporte en el periodo de analisis. Una vez se
cuente con los niveles definidos en el SBM propuesto, se determinara para cada
nivel un porcentaje de bonificacion o penalizacion, denominado relatividad. De esa
manera, se podra determinar el valor de la prima ajustada para cada asegurado tan
solo con multiplicar la prima base con la relatividad asociada al nuevo nivel del SBM
en donde se encuentre el asegurado luego de revisar su historial de siniestros.

1.4. Organizacion del trabajo

En el Cap’rtulo 2, presentamos los conceptos previos al desarrollo de un siste-
ma bonus malus enfocandonos en las distribuciones mas utilizadas para frecuencia



de siniestros, su modelacidbn con covariables mediante los modelos lineales genera-
lizados (GLM), y las cadenas de Markov que se utilizaran para definir las reglas y
probabilidades de transicion del SBM propuesto.

En el Cap’itulo 3 desarrollaremos el modelo propuesto para el Sistema Bonus-
Malus (SBM).

En el Capitulo 4 desarrollaremos la aplicacion del modelo propuesto con datos
reales referentes a un seguro vehicular.

Finalmente, en el Cap’ttulo 5 discutimos algunas conclusiones obtenidas de este
trabajo.

En el anexo presentaremos los cddigos utilizados en la aplicacion.



Capitulo 2

Conceptos previos

Se dedica el presente capitulo a introducir los conceptos previos que permitiran
en el siguiente cap”ttulo modelar el Sistema Bonus Malus (SBM) propuesto. En ese
sentido, de manerainicial, y orientando siempre nuestro trabajo aun seguro automo-
vilistico, se presenta a continuacion algunos conceptos asociados al SBM propuesto:

Siniestro: Accidente asociado al vehiculo asegurado, el cual esta cubierto por
la pdliza de seguros contratada.

Reclamacion: Es el registro del siniestro reportado por el asegurado.

Prima: Monto que debe pagar periddicamente un asegurado por la pbliza de
seguro contratada.

Tarifacion del asegurador: Sistema de primas por tipo de asegurado disefiado
por la compafiia de seguros.

En complemento a los conceptos anteriores relacionados al sector de seguros, es
importante considerar la heterogeneidad de los riesgos asociados a cada asegura-
do, pues, no todos los asegurados tienen el mismo perfil de riesgo y por ende no
deberian de pagar lo mismo. En ese sentido, es razonable considerar que, si una
compariia aseguradora no vende polizas con primas diferenciadas, es decir, segtn el
riesgo especifico de cada asegurado, entonces dicha compafiia podria experimentar
mayores dificultades para retener algunos de sus clientes o incluso captar nuevos,
ocasionando pérdidas para la empresa. En esa linea, si consideramos que, para la
empresaaseguradorason buenos clientes aquellos que no han presentado siniestros
en el periodo contratado, y son clientes no tan atractivos (malos clientes) aquellos
que han presentado uno 0 mas siniestros; entonces un escenario posible es que algu-
nos de los buenos clientes opten por irse a la competencia, si descubren que pagan
lo mismo que los malos clientes, es decir, si descubren que la aseguradora no premia
(o permite pagar menos) al asegurado que tiene un mejor perfil de riesgo que los
otros. Esta heterogeneidad se puede representar como un parametro de riesgo A que
describe las caracter“1sticas de riesgo asociada a cada asegurado, tomando en cuenta
ello, es comdn que las aseguradoras se esfuercen en recolectar la mayor cantidad de



datos posibles y disponibles sobre sus asegurados, debido a que permite caracteri-
zarlos en términos de sus datos personales (edad, sexo, salario, etc.), datos de su
veh1culo (tipo o modelo, motor, costo, tipo de combustible usado, etc.), o incluso
datosdel propioseguroadquirido (parcial o todo riesgo), dichos datos son resumidos
en un vector de informacion x.

En relacion al concepto de prima, esta se puede definir ( , ) de la
siguiente manera:

Tsase = E(N |A= 1) (2.1)

donde NV es el nimero de siniestros reportados por el asegurado, y A es el parametro
de riesgo asociado a cada asegurado con caracter isticas x. Asimismo, supondremos
gue todo siniestro reportado genera un pago del seguro de una unidad monetaria
(u.m.). Si bien es posible tratar de modelar el pago de la prima de un seguro en
términos de u.m., es decir, estimar las primas basadas en la severidad de los sinies-
tros, restringiremos nuestro tratamiento en este trabajo solo a las frecuencias de los
siniestros reportados por cada asegurado.
Por otro lado, es importante mencionar que el SBM propuesto considera:

= Informacidn a priori: esta informacion permite identificar variables explicativas
(edad, sexo, potencia del vehiculo, antigtiedad del vehiculo, entre otros), las
cuales se usan para establecer las clases de riesgo diferenciadas de polizas
de seguros de automovil. Este esquema se conoce como clasificacion a priori.
Asimismo, cabe resaltar que, si bien este esquemano lograidentificar todos los
factores de riesgo de los asegurados, tales como la agresividad del conductor
detras del volante o la rapidez de sus reflejos para evitar un posible accidente;
es un punto de partida para segmentar de manera inicial a los asegurados segin
su perfil de riesgo observable, y a su vez determinar una prima base o también
conocida como prima a priori, la cual se podria utilizar, por ejemplo, para un
nuevo asegurado sin historial o experiencia en el uso del seguro a contratar
con laempresa aseguradora.

= Informacidn a posteriori: esta informacion permite re-evaluar o ajustar el valor
de la prima base para cada asegurado, dado que, toma en cuenta el historial
de reclamaciones del asegurado tan pronto dicha informacion se encuentra
disponible, usualmente un afio después de contratado el seguro. Este esquema
se denomina clasificacion a posteriori, y se basa en que, el mejor predictor para
el nimero de reclamaciones futuras de un asegurado esta en funcion del nimero
dereclamacionesreportadasenel pasadoporese mismoasegurado ( :
). Asimismo, cabe resaltar que, para utilizar este esquema se puede hacer
uso de un sistema de credibilidad actuarial o el uso de un sistema basado en
la experiencia de reclamaciones denominado comercialmente Sistema Bonus
Malus (SBM).



Ambos tipos de informacion permitiran establecer un monto de prima para cada
asegurado asociado a su perfil de riesgo.

Adicionalmente a los conceptos generales presentados al inicio del cap’itulo, a
continuacion, algunos conceptos técnicos asociados al SBM propuesto:

2.1. Modelos lineales generalizados (GLM)

Antes de definir que es un modelo lineal generalizado (GLM), es importante
recordar que en un modelo lineal el valor de la variable dependiente Y;, para una
observacion i (i =1, 2, .. ., n), se modela como una funcion lineal de (p — 1) variables
independientes xi, x», . . ., x,-1 de la siguiente forma:

Yi =Bo+pxan+... + B ixip-ntsi=x"f+si,

donde s; es un término de error tal que E(s;) = 0.

Por otra parte, los GLM se pueden definir como una extension de los modelos
de regresion lineal y no lineal, que permite incorporar distribuciones de respuesta
no normales. En un modelo lineal generalizado la distribucion de la variable de
respuesta sblo necesita ser un miembro de la familia exponencial de distribuciones
que incluye, entre otras, la Normal, Poisson, Binomial negativay Gamma, es decir,
Y; es una variable aleatoria con funcién de densidad de probabilidad exponencial. En
ese sentido, los miembros de la mencionada familia exponencial tienen una funcion
de probabilidad o densidad de la forma general

(v6 — b(H))
a(p)

donde ¢ es un parametro de escala, 6 es el parametro natural de la familia exponen-
cial y a, b, h son funciones conocidas.

] >
SO, 0,9) =exp +h(v, 0)

Adicionalmente, los GLM plantean un modelo para la media del valor de la
variable de respuesta, la cual se expresa de la siguiente manera:

wi=EXY)=g ') =g 'x"p).

donde #; es un predictor lineal y ¢ una funcion de enlace que relaciona el valor es-
perado de la respuesta observada con el predictor lineal.

Para fines del presente trabajo, nos centraremos en un GLM de respuesta de
conteo entre los que destacan el modelo de regresion de Poisson y el modelo de
regresion binomial negativo, esto con el objetivo de modelar nuestra variable de
interés relacionada al nUmero de siniestros reportado por un asegurado.



2.1.1. Regresidon de Poisson

En este modelo, la variable respuesta Y; es una variable aleatoria que sigue una
distribucidn de Poisson con parametro A; > 0 (Y; ~ Poisson(A;)), es decir, Y; tiene
una funcion de probabilidad

Me 4
Pi=yl) =" y=012 .. 2.2)

con mediay varianza:
E(Y,) = A Y Var(K) =A.

La expresion (2.2) puede también expresarse con notacion de familia exponencial en
su forma canonica b2

JU. 0, 0) =exp ylog(A:;) — A: + log 1 ,

!
5 y

donde A(y, ¢) = log 1 , el parametro natural es 6 = log(L:), a(p) =1y b(0) = A..
yl

Asimismo, el modelo de regresion de Poisson plantea que

log(L) = xfﬁ =po+ fixa+ ...+ Br1xip-1),

donde se utiliza aqui una funcion de enlace logaritmica g(4;) = log(L:) .

Equivalentemente, se tiene que:
T,
A= (2.3)

Adicionalmente, para estimar los parametros de la regresion usaremos el método
de maxima verosimilitud ( : ). En Iinea con ello, para una muestra aleatoria
de n observaciones de la variable aleatoria Y;, y los predictores x;, la funcion de
verosimilitud es

L Ayfe_i,

Y
Ly pH= sSoila)=_, i

i=1

il

Qn >
_ AV exp (=" )
= 9,
i=1 Vi
donde 4 = %/ y su funcion de log-verosimilitud es:
n n n
> , D >
log L(y. B) = yilog(ei’)— &/~ log(y)).
i=1 i=1 =1
Se buscard maximizar esta funcién con respecto a f a través de métodos numericos.
Por Gltimo, una vez obtenido los estimadores de maxima verosimilitud del parame-
T

tro, 5, el modelo ajustado de regresion de Poisson sera A; = e* #.



2.1.2. Regresidon binomial negativa

En este modelo, la variable respuesta Y; es una variable aleatoria que sigue una
distribucion binomial negativa, Y; ~ BN (», p;), con parametros » > 0 (real) y p; €
[0, 1], es decir, Y; tiene una funcion de probabilidad:

P =ylrpy= LOF) pa—pyy=012. . (2.4)
'y +0)r@) *
con mediay varianza:
1—p; 1—p;
E(Y)zr( pl)yVar(Y)zr( pl)
i pi 1 p?
Adicionalmente, si re-parametrizamos esta distribucion en términos de su media:
Wi = % y r, se tendria la siguiente funcion de probabilidad:
. 2, . 2
T'(y+r) r g r Y

= ) = — 2.5
POEIR ) = e pre) wrr T @9

Por otra parte, la expresion (2.5) también puede expresarse con notacion de una
familia exponencial en su forma candnica

- - 2 - 2 - 1ZZ
JUlru;) =exp ylog 1-—— + rlog —— + log Yy ,
ui+r ui+r y
. 2 - 2
con A(y, ) = log r+yy’1 , alp) = y, b(®) = rlog ﬂq y parametro natural
; )2 o
¢=log 1—

Asimismo, el modelo de regresion binomial negativa plantea que

log(u:) =x" B=Po+ Pixa + ...+ rixip—1)

donde se utiliza aqui nuevamente la funcion de enlace logaritmico g(u;) = log(u:) .

Equivalentemente, se tiene que:

7,

wi=ée’ . (2.6)

Por otro lado, para estimar los parametros de la regresion usaremos el método de
maxima verosimilitud ( , ). En linea con ello, para una muestra aleatoria
de » observaciones de la respuesta Y;, y los predictores x;, la funcion de verosimilitud
es

R - > .
Y Y T'(v+7r) v " v

L(y’ﬁ)zilf(yihﬁpi):i:l G+ wi+r 1_ﬂi+r ’

=

)3




donde u; = ¢"#y su log-verosimilitud es:

> - - 2 I > >

— Yi— 1 % xTﬂ
logL(y, p) = log 1 +rlog(r) —  yilog(é#H+ (vi—r)log(e™—r).

=1 r =1 i=1

Se buscara maximizar esta funcion con respecto a £ a través de métodos numeéricos.
Una vez obtenidos los estimadores de maxima verosimilitud del parametro, g, el
modelo ajustado de regresion de binomial negativo sera:

Finalmente, un resultado interesante plantea que el modelo binomial negativo
puede verse como la mixtura de una distribucidon de Poisson y una distribucion
Gamma, segln el cual la variable respuesta Y sigue una distribucion Poisson, cuya
media esta especificada de forma incompleta debido a una situacion de heterogenei-
dad no observada. Esto puede verificarse segn el siguiente resultado:

Proposicion 2.1.1.

S i Y|A y=06 ~ Poisson(19), donde 1 > 0y A ~ I'(z, ), entonces Y ~
BNz, ;..

Demostracion:

De forma general

J
P(Y=y)= . P(Y=y|lA = 06)fa(6)do

2
P(Y= :Ioo- 2. r STl
RNl S o MR

J
A e—()(/Ha))é(var _1)d5

La integral Gltima corresponde a la funcion Gamma de forma:

I
e—axxb—ldx — L(b)
0 ab
S

donde:a=(+w)yb=(+17). As’yy, = e *g0i-Ngs = AN

En consecuencia,

Wk F()/ + ‘L')

P(Y=y) = UTG) (L * o)y
P(Y=y)= I'Gy+17) Ao’
> TG+ DTG L+ )™
g .. b3
Plr=y = LTO* o oo
T M+ DIG) A +o i+
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y por tanto: 5

’ w
Y ~ BN ¢z,
T},+w

En particular si Y |A =50 ~ Poisson(10) y A ~ I'(a, a) (de modo que E(A) = 1),
entonces Y ~ BN @ 77,

2.1.3. Regresidn de Poisson inflacionada en ceros

En 1992, ( ) propuso el modelo de Poisson inflacionado en ceros,
el cual postula de gue existe una probabilidad z; de que la i-sima observacion sea
igual a cero. Es decir, este modelo postula que la variable respuesta Y; tiene como
funcidn de probabilidad a:

o - . —)~i i =
(- 7)) L— siy>0.

Asimismo, el modelo de regresion de Poisson inflacionada en ceros plantea que

log() =214, 3

|Ogit(7€) = log S o'y,
l — T !
Equivalentemente se tiene que
di= P
e 2.7
n:i = — T.>
1+e97

siendo z; y w; vectores de variables regresoras (las cuales pueden incluir o no térmi-
nos en comin); y By y vectores de parametros desconocidos.

Por otro lado, para una muestra aleatoria de »n observaciones de la respuesta Y;
y los regresores z;, w;, la funcion de verosimilitud es

= >

L(y ﬁ) V) = ZOg(ﬂ:l) + log{ec‘%TV + exp(—ezrﬂ)}
=1 =0
Z i T T:E Z .
— p7 _ 7
+y,->0 Zp-e7) - log(»").

Por Qltimo, se deberd maximizar el logaritmo de la funcidon de verosimilitud con
la finalidad de obtener los estimadores de maxima verosimilitud de los vectores de
parametros Sy y.

2.1.4. Regresion binomial negativa inflacionada en ceros

Una distribucion binomial negativa inflacionada en ceros es un resultado de mez-
clar una distribucion de Bernoulli y una distribucion binomial negativa, la cual segin
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( ) esta dada por:

(] .
o+ (1 —m 0 siy=0
P(Yi =ylm,u,r) = ( )¢(0) 7

(1 - me») siy>0,
siendo g la funcion de probabilidad de una variable aleatoria binomial negativa re-
parametrizada en términos de su media u; = % y r; es decir, con funcion de
densidad:

. 2, - z,
= P(Y =) _ _I'v+n) r ) r 2.8)
g(y)_ (i—J’/li,”)_F(y_,_l)F(r) /li""’ _ﬂl-+r ’
El modelo de regresion binomial negativo inflacionado en ceros plantea que
logu:) =z,
|Ogit(7lr) =log T =T Y.
Equivalentemente se tiene que l-m
7,
i = éig
oy (2.9)
=,
1+e97

siendo z; y w; vectores de variables regresoras(las cuales pueden incluir o no terminos
en comin), y By y vectores de parametros desconocidos.

Para este caso, igual que con la regresion Poisson inflacionada en ceros, se es-
timaran los vectores de parametros f y y por maxima verosimilitud y métodos
numericos de aproximacion ( : ).

2.2. Herramientas de diagnostico y bondad de ajuste

A continuacion, se muestran algunos de los test o pruebas que nos permitiran
comparar modelos y diagnosticar si las variables y modelos seleccionados son los
adecuados paralos datosdisponibles (bondad de ajuste) en el contexto de los seguros
de automovil y el SBM propuesto.

2.2.1. Devianza

Es una medida de bondad de ajuste que compara el modelo saturado (considera
todas las variables explicativas) con el modelo de interés (considera solo a un sub-
conjunto de las variables explicativas). Este concepto se denomina devianza, la cual
segin ( ) se define como:

D S 1
D=2(L 6y —L 6%y )

donde 6 es el estimador de maxima verosimilitud del vector de parametros 6 del
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modelo saturado y 6* el estimador de maxima verosimilitud del vector de parame-
tros ¢ del modelo de interés. Ademas L(6, y) es la funcion log-verosimilitud para el

modelo saturado y L(é*,y) es la funcion log-verosimilitud para el modelo de interés .

Asimismo, si el modelo de interés es adecuado, la devianza tendra una distribu-
cion asintotica ji-cuadrado »* a medida que aumenta », con los grados de libertad
igual al nUmero de observaciones menos el nUmero de parametros del modelo de
interés.

Por otro lado, cabe resaltar que el grado de aproximacion de la devianza a la
distribucidn Ji-cuadrado depende del tipo de distribucion que se trate.

2.2.2. Test de Equidispersion

Laigualdad de lamediay lavarianza se conoce como la propiedad de equidisper-
sion de Poisson. Esta propiedad es frecuentemente violada en datos reales (

: ) dado que usualmente se encuentran casos en donde la varianza ex-
cede 0 es menor a la media pero no igual. Cuando la varianza excede a la mediase le
conoce como sobredispersion, en cambio cuando la varianza es menor que la media
se le denomina subdispersion. Con base en la bibliografia sefialada, cabe resaltar que
la sobredispersion aparece con mas frecuencia que la subdispersion.

En linea con el parrafo anterior y considerando la restriccion de Poisson (igual-
dad de media y varianza), ( ) propone una prueba donde
contrasta la hipbtesis de equidispersion (E(y) = Var(y) = u) contra la alternativa
de que la varianza excede la media, es decir, ¥ ar(y) = u + cu, donde ¢ es una cons-
tante. Siendo la hipotesis nula H, : ¢ = 0 y la hipbtesis alternativa H, : ¢ > 0.

Asimismo, y en relacion a las distribuciones revisadas en las secciones anteriores,
si bien en el analisis de datos de conteo, el punto de partida es la distribucion de
Poisson, en la practica la mayoria de veces resulta inapropiada debido a la sobre-
dispersion. En ese sentido, a menudo la heterogeneidad no observada causara que
la varianza exceda la media (fendbmeno denominado sobredispersion), lo cual va en
contra de la fuerte restriccion de equidispersion que impone un modelo de regresion
de Poisson. De otro lado, y a diferencia de la Poisson, la distribucion binomial ne-
gativa es mas flexible y puede soportar la sobredispersion presente en los datos.

2.2.3. Testde Vuong

Es una extension de la prueba de razdon de verosimilitud para evaluar modelos no
anidados (por ejemplo, el modelo de regresion de Poisson y el modelo de regresion
de Poisson inflacionado en ceros), la cual usa el criterio de informacion de Kullback-
Leibler (KLIC), con el propodsito de medir la cercania de un modelo al verdadero.
Por ello, si la distancia entre un modelo de regresion especifico y el modelo verda-
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dero se define como el m"mimo valor de KLIC sobre las distribuciones en el modelo,
entonces es natural definir el mejor modelo de regresion entre una coleccion de mo-
delos competidores como el modelo mas cercano a la verdadera distribucion.

( ) propone para el caso de dos modelos competitivos un test de mayor cercan’ia
de uno de estos modelos al verdadero.

2.2.4. AIC

Es una medida de la calidad relativa de un modelo estad“1stico dado un conjun-
to de datos, la cual utiliza la estimacidon de probabilidad maxima y el niumero de
parametros & para estimar la informacion no capturada en el modelo. Este concepto
se deriva de la teoria de la informacidn y esta disefado para elegir el modelo que pro-
duce una distribucion de probabilidad con la menor discrepancia de la distribucion
verdadera (medida por la discrepancia de Kuhlbeck-Liebner ( : ).

El AIC se define por:

AIC = 2k — 2log(L),

donde & es el niUmero de parametros en el modelo y L es el maximo valor de la
funcion verosimilitud para el modelo estimado. Un valor AIC mas bajo indica menos
informacion perdida, por lo tanto, un modelo que predice mejor.

Por tltimo, cabe resaltar que el AIC no sblo ofrece una compensacion a la exacti-
tud sino que también penaliza la complejidad del modelo y ademas busca seleccionar
el modelo que proporcione las mejores predicciones, dado un conjunto de modelos
candidatos.

2.2.5. BIC

Es una medida de bondad de ajuste para la seleccion de modelos entre un con-
junto finito de estos. Este concepto se basa en la funcion de probabilidad, y esta es-
trechamente relacionado con el criterio de informacion de Akaike (AIC). Asimismo, el
BIC introduce un término de penalizacidon mas severo por el nimero de parame- tros
estimados en el modelo, por lo que tiende a elegir modelos con menor ntmero de
variables explicativas es decir modelos mas parsimoniosos. Su formulacion viene dada
por:

BIC = klog(n) — 2log(L),

donde n es el nUmero de observaciones o tamafo de muestra, & es el niUmero de
parametros en el modelo estadistico y Z es el maximo valor de la funcion verosimi-
litud para el modelo estimado.
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2.3. Cadenas de Markov

Todo Sistema Bonus-Malus (SBM) esta definido por una cadena de Markov con
una cierta cantidad de niveles o escalas de pago y una matriz de transicion entre sus
niveles.

Una cadena de Markov de tiempo y estados discretos es un proceso estocastico
{X:} en el que una variable aleatoria .X; va cambiando con el paso del tiempo t’.
Asimismo, las cadenas de Markov tienen la propiedad de que la probabilidad de que
X: =7 solo depende del estado inmediatamente anterior del sistema: X;-; , siendo
el espacio de estados denotado por S=1{1, 2,..., s}, el cual consideraremos en este
trabajo, finito y con ‘s’ estados.

Adicionalmente, cuando en una cadena de Markov dichas probabilidades no de-
penden del tiempo ‘t’ en que se considere; es decir que

PX. =jlXi—1 =i)=pi;, Vijes,

entonces la cadena se dice homogénea y a la probabilidad p;,; se le denomina la
probabilidad de transicion del estado i en el tiempo #— 1 al estado j en el tiempo z.

. . >
Estos satisfacen la condicion p;; >0y Sl.:lp,-,j =1,paracadai=12...,s.
Para cada i fijo, la serie de valores (pi;),;<s, conforman una distribucion de

probabilidades. Todos estos valores se combinan formando una matriz de transicion
P de tamafo s X s , la cual se expresa de la siguiente manera:

P11 P12 ... Pls
P21 P22 P2
P = (] o .
. . ] s
Ps1 Ps2 .. Pss

Por otra parte, la probabilidad de que la cadena esté en el estado ; después de
n pasos, dado que la cadena empezd en el estado 7 es expresada por la probabilidad
de transicion de orden # siguiente:

P =P Xy =jlXo= i)

Note que estas probabilidades satisfacen que:

s
- POE =X
k=1
> =LY = . N
= P (Xn :j|Xn71 =k Xo= l)P ()(,1,1 = k|X0 = l)
k=1
s
1)
ik P
k=1
P kj
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de donde se puede deducir que:

O
n) (n) ()
il Pia 0 Pis
m () )
P ™= Epll P2 - pz:SD =pe-Dp = pr-2)p2 = = pn
o R &
) n
Pg? png ‘e ‘p(s),s

Deftnicion 2.1. Distribucion estacionaria

Sea X, una cadena de Markov con espacio de estados .S y matriz de transicion
P . Una distribucion = = (@1, m, ..., @, ..., m) Se dice que es estacionaria o de
equilibrio si

T =nP.

Para calcular la distribucion estacionaria, se debe resolver el siguiente sistema:

a=x"pP
me =1,

donde e es un vector columna de unos de orden s. Sea E la matriz de unos de orden
s X s. De ello, segin Rolski (1999), se desprende que:

=" (I—- P+E)'.
Deftnicion 2.2. Cadena irreducible

Una cadena irreducible es aquella en la que todos los estados son alcanzables
desde cualquier otro estado de la cadena en un namero finito de pasos. Eso impli-
ca que se puede llegar a cualquier estado ; desde cualquier otro estado i, 0 mas
formalmente, si pg’jj). > 0, para algn nGmero entero 7.

Deftnicion 2.3. Cadena aperiodica
)2

Se define el periodo de un estado i como d(i) = mcd nlpl{"l.) > 0 . Este es el

méaximo comdn divisor (mcd) del conjunto de los enteros n para los que p¢” > 0.
Decimos que una cadena es aperiodica si para algln estado i se cumple que d(i) = 1.

Teorema 2.1.

Dada la matriz de transicion P de una cadena de Markov finita, aperiodica e

irreducible con s estados, existe una unica solucion al sistema de ecuaciones

=
W = ﬂi]?i,j,Vi,jzl,.‘.,S
=1

zS —_
talque “_, m=1.
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Ademas, esta solucidn viene dada por

7T_i=1,1mpl(”;?,Vi=l,...,s.

n— oo

Demostracion: ver ( )
Elteorema presentado postulaque, paran suficientemente grande, sea cual fuese

la distribucion inicial, la distribucion de probabilidad de .X;, convergera a la distri-
bucidn estacionaria .
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Capitulo 3

Sistema Bonus-Malus

Los Sistemas Bonus Malus para seguros de autombovil permiten premiar a los
asegurados que no presentan siniestros y castigarlos en caso contrario. Es decir,
un asegurado recibira un descuento del monto de su prima base por no presentar
siniestros, y en otro caso, otro asegurado recibird un aumento en el monto de su
prima base por presentar uno o mas siniestros en el periodo analizado. Este proceso
se realiza por lo general anualmente, y el nuevo monto de prima a pagar (prima
ajustada) por el asegurado aplica desde el afio siguiente. Este premio (descuento en
la prima) o castigo (aumento en la prima) se da en términos de transiciones entre
escalas de pago. En general, en los seguros de automovil la mayoria de los asegurados
no presentan siniestros y por esto es necesario que las aseguradoras usen métodos
y sistemas creativos para ajustar a favor del cliente los montos de las primas de
todos aquellos asegurados que no presentan accidentes (siniestros) con el objetivo
de asegurar su retencion y fidelizacion. Uno de esos métodos creativos usados en la
actualidad se denomina Sistema Bonus Malus (SBM). Este SBM incorpora el histo-
rial de siniestros de un asegurado en un afo (informacién a posteriori) y actualiza
el valor de la prima que pagd este asegurado al iniciar el afio (prima base) con un
factor de ajuste denominado relatividad, el resultado obtenido de la multiplicacion
de la prima base con la relatividad se denomina prima ajustada.

Por otro lado, otra caracter”istica de los sistemas bonus malus es que generan
tarifas de primas Gnicas para cada uno de los niveles del SBM. Esto simplifica y
facilita la gestion de tarifarios y preciarios tanto para el asegurado (consumidor
final) como para la fuerza de ventas de la empresa aseguradora dado que permite
agilizar la explicacion de cuanto el asegurado pagara por el seguro contratado.

El Sistema Bonus Malus (SBM) propuesto se resume en la siguiente expresion:

T ajustada = Tpase ¥4 (31)
donde:

= La prima ajustada (m4usadq) representa la nueva prima considerando el histo-
rial de reclamaciones del asegurado, y corresponde al producto de las variables

Tpase Y V4

= La prima base (m.s.) corresponde al monto que determina la aseguradora al
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inicio de la relacibn contractual con el asegurado.

= La relatividad (r,) corresponde al porcentaje de bonificacion (descuento) o pe-
nalizacion (incremento) obtenido luego de aplicar las reglas del SBM propuesto
para el nivel A.

El SBM propuesto se basa en dos procedimientos; una clasificacion a priori y
una clasificacion a posteriori. A continuacion se detalla cada uno de ellos.

3.1. Clasificacion a priori

La clasificacion a priori permite segmentar la cartera de clientes en clases de
riesgo (lo mas homogéneos posible) para poder determinar el monto de prima que
pagara cada asegurado (prima base) segln el perfil de riesgo en donde se encuentre.
En el SBM propuesto la clasificacion a priori se basara en el uso de los GLM con
respuesta de conteo que se detallaron en el Capitulo 2, especificamente, se hara
uso del GLM de mejor ajuste luego de aplicar todos los criterios de comparacion
entre los modelos de regresion analizados (seccion 2.2: herramientas de diagnostico
y bondad de ajuste). En ese sentido, la prima base se podria calcular con modelos
de regresion de Poisson, binomial negativa, asi como modelos de Poisson y binomial
negativo inflacionado en ceros, que son los modelos de conteo que consideraremos
en este trabajo. Asimismo, en la seccion de aplicacion, se considerara como variable
respuesta a el nimero de siniestros asociado al i-esimo asegurado durante el periodo
de un afio y se denotara como N;, el cual se estimard via un modelo de regresion
por maxima verosimilitud.

De otro lado, dada la complejidad de las ecuaciones de verosimilitud obtenidas,
se debera recurrir a procedimientos numeéricos para su solucion tales como el método
de Newton-Raphson o el método Fisher scoring ( : ).

A partir de los parametros estimados del modelo ajustado se podra obtener el
numero esperado de siniestros £(N;) para el i-esimo asegurado, lo cual es lo mas
relevante para la clasificacion a priori en el presente trabajo.

Por tanto, a partir de los resultados del modelo ajustado y haciendo uso de las
covariables mas significativas, se puede clasificar a priori a los asegurados en un
numero k£ de clases o perfiles de riesgo, en donde por cada clase se identifica su
frecuencia esperada de siniestros denotada por 4; y un peso asociado adichaclase de
riesgo denotado por w.. Estas dos variables Ax y wx alimentaran el SBM propuesto
de modo que sea posible indicar que el SBM incorpora informacion a priori.

3.2. Clasificacion a posteriori

El esquema de clasificacion a posteriori toma como entrada de informacion los
resultados de la clasificacion a priori con el objetivo de actualizar la prima base
considerando un factor de correccion denominado relatividad »,, este factor significa
que el titular de la pbliza que ocupa un nivel 4 en la escala Bonus Malus debe pagar
r4 vVeces la prima base, este resultado se denomina prima ajustada. Es por ello, que
en el contexto de un SBM se indica que existe una escala de pagos diferenciada, es
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decir, un monto distinto para cada uno de los niveles del SBM analizado. Asimismo,
es importante indicar que la transicion entre niveles 4 en dicha escala toma en cuenta
la frecuencia de siniestros reportados por cada asegurado. En ese sentido, enel SBM
propuesto la clasificacion a posteriori se basa en la probabilidad de que un asegurado
se encuentre en un determinado nivel 4 del Sistema Bonus Malus (SBM).

Por otra parte, si bien para los casos de nuevos asegurados (de los cuales no se
cuenta con un historial de siniestros reportados), se hace uso de la clasificacion a
priori, es relevante indicar que no es posible observar todos los factores de riesgo
importantes Unicamente con caracteristicas a priori. En ese sentido, tan pronto se
encuentre disponible el historial de siniestros del asegurado de interés, esta informa-
cidn debera servir para ajustar la prima base, dado que, dicha informacion revela el
nivel de riesgo materializado de cada conductor o asegurado.

Uno de los métodos que existen para ajustar la prima a posteriori (7ajusiada) €S
la clasificacion basada en la experiencia del asegurado o SBM, el cual penaliza las re-
clamaciones del conductory premiael historial impecable del mismo. Esimportante
indicar que se debera trabajar con datos transversales si se trata de informacion de
un solo periodo (por ejemplo, el resumen de un aho), en cambio, en caso se cuente
con informacion de varios periodos (por ejemplo, varios afios de historial de siniestros
de un grupo de asegurados), se debera trabajar con datos longitudinales o panel.
En el primer caso, se hara uso de los GLM (usados también para la clasificacion a
priori) y en el segundo caso, se debera hacer uso de los GLMM (modelos lineales
generalizados mixtos). No obstante, el presente trabajo solo considerara el sistema
de tarifacion a posteriori basado en los modelos GLM. Para mayor detalle sobre el
modelo GLMM, ver ( ).

3.2.1. Componentes principales de un SBM

Segln ( ) todo SBM cuenta con los siguientes componentes:

= Una prima base (74s¢): correspondiente al valor pagado por el asegurado ini-
cialmente (al contratar el seguro). También denominada prima a priori dado
gue se hace uso del GLM para estimar el monto de prima base diferenciada
gue debe pagar cada asegurado de acuerdo a su clase de riesgo.

= Una relatividad (r.): correspondiente al factor porcentual que indica cuantas
veces tendra que pagar el asegurado el valor de la prima base. El calculo de la
relatividad para el SBM propuesto se detalla en la seccion 3.5.

= Una prima a posteriori 0 ajustada (z4usdq): COrrespondiente al producto de
las variables r; y 7, €Ste producto corresponde al valor que pagara el
asegurado como resultado de la aplicacion de las nuevas tarifas de la comparfiia
de seguros aplicando el SBM.

= Una escala Bonus-Malus, conformada por 4 niveles, numerados desde el O hasta
4-1, considerando el nivel 0 como la escala mas baja de pago. El asegurado se
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encontrara, inicialmente, en alguna escala del SBM. Posteriormente, el asegu-
rado se mantendra en su mismo nivel o pasara a otro nivel de la escala segin
las reglas de transicion definidas en el SBM propuesto. La escala Bonus-Malus
propuesta para el presente trabajo se detalla en la seccion 3.3.

» Reglas y probabilidades de transicion, las cuales indican como un asegurado
transita de un nivel a otro segln su historial de siniestros en un periodo evalua-
do conunaprobabilidad determinada (en la cual se utiliza la teor'1ade Cadenas
de Markov). Las reglas y probabilidades de transicion del SBM propuesto se
detallan en la seccion 3.4.

3.2.2. Modelo de credibilidad del SBM propuesto

Para la obtencion de la prima ajustada (74uswas) de un asegurado en nuestro
SBM, se asumira un modelo de credibilidad como el descrito en
( ), el cual presenta las siguientes caracter1sticas:

» Se introduce una variable aleatoria A cuyo valor observado para el sujeto i se
denotarad por A;, de acuerdo a lo indicado en la ecuacion (2.1). Este es un
término de riesgo o también denominado de heterogeneidad observable, que
se puede resumir y extraer de la informacién recolectada por la aseguradora,
por variables asociadas a los datos personales de los asegurados (edad, sexo,
salario), datos de sus veh “1culosasegurados (tipo o modelo, motor, costo, tipo de
combustible usado), o incluso los datos del propio seguro adquirido (cobertura
parcial o a todo riesgo), entre otros datos.

= Se define un ’parametro’ de heterogeneidad ® no observable que representa la
informacion latente que no es posible de recolectar ni recuperar por la asegu-
radora, como por ejemplo, los reflejos del conductor, su estilo de conduccion
0 su experiencia de manejo, entre otros. Segln ( ), este parametro
aparece como resultado de incorporar un término de perturbacion (s;) en el
modelo de regresion de Poisson

Iui* = e()frﬁ_’_si) = exlrﬁesl .

Luego, considerando 4, = ¢*/# (ver (2.2)), es posible reescribir la expresion
anterior como:

donde la perturbacion ®; = ¢ representa la heterogeneidad no observable
©®;. En cambio, A; corresponde a un parametro de riesgo o heterogeneidad que
si es posible observar en funcion a las covariables disponibles en el modelo
analizado.
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= En el sistema todo asegurado i del portafolio serd representado por el par
(®;, N;), donde ©;, como se indicd en el punto anterior, es un parametro
gue representara la heterogeneidad no explicada para este asegurado y N; =
(Na, Na, ...) es su frecuencia de siniestros reportada. Asimismo, considerare-
mos que los pares (®;, N;) son independientes para cada asegurado i segln el
modelo de credibilidad de ( ).

» Dado ®; = 6, las variables aleatorias N; se asumiran independientes y con
distribucion de Poisson de parametro 3 = A;6. Asimismo, asumiremos que ®;
tiene una distribucion Gamma con el mismo parametro de forma y escala (a, a),
lo cual se hace para asegurar que £(®;) = 1, condicion que debe cumplirse
segn el enfoque para el calculo de las relatividades de ( ).

= Luego, de acuerdo a la proposicion 2.1.1, dado que
Ni|®; =0 ~ Poisson(1:0) y ®; ~ I'(a, a) , se cumple que

z

a
a+/1,~

N,;~ BN aq, (3.2)
As'LE(N)) = E(E(N:|©))) = LE(®,) = A;, de modo que /; se puede estimar
utilizando un modelo de regresion generalizado, tal como se vio en el capitulo 2.

3.3. Escala del Sistema Bonus-Malus propuesto

La escala SBM propuesta en este trabajo estara conformada por 6 niveles, los
cuales son numerados desde el 0 hasta el 5. Es importante resaltar que el nUmero
de niveles de una escala de un sistema Bonus Malus es diversa y var'iade pa‘isen
pais, por ejemplo, existen casos emblematicos de SBM en Beélgica (6 niveles), Reino
Unido (7 niveles) e Irlanda (6 niveles). Un compendio referencial se encuentra en

( ). Asimismo, cabe mencionar que el trabajar con un nimero de niveles
especifico implica a la vez desarrollar unas reglas de transicion y probabilidades de
transicion determinadas, asi como su respectiva distribucion estacionaria, es decir,
modificar el nUmero de niveles de la escala de un SBM modifica también todos los
conceptos anteriores asociados.

Esta escala permite definir niveles diferenciados para realizar la tarifacion. Por
ello, para cada nivel (4) en la escala del SBM, existira una relatividad asociada 7,
la cual determina si la prima a priori (prima base) del conductor asegurado sera
descontada o penalizada. En funcidon al nimero de siniestros reportados durante un
periodo, el asegurado se movera en la escala de niveles hacia arriba o hacia abajo.
La escala SBM propuesta en este trabajo es conocida en la bibliograf”ia revisada
en ( ) como “—Vitopscale”. Ver imagen inferior como
referencia.

En esta escala un periodo sin reclamaciones resultara en una bonificacion, lo que
implica que el asegurado descienda un nivel, caso contrario, con una 0 mas reclama-
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Descripcion del

Niveles SBM )
nivel
Mivel mas bajo de la
0 escala del SBM (menor
pago}
1
2
3
4
Nivel mas alto de la
3 escala del SBM (mayor

pageo)

Figura 3.1: Escala “—1/fopscale” del SBM propuesto

ciones provocara una penalizacion, que en el caso del SBM propuesto significa que
el asegurado ira directamente al nivel 5, sin importar en qué nivel estuvo antes.

3.4. Reglas de transicion, probabilidades de transicion y distribu-
cidon estacionaria

El estado o nivel del asegurado en el periodo ¢ se denotara como L.(9) para
enfatizar la dependencia de la frecuencia anual de su niUmero de siniestros esperado
9. Sin embargo, el argumento 3 en L,(9) no significa que los L.(%)’s son funciones del
parametro 4, sino que su distribucion depende de ¢ para un asegurado con frecuencia
de siniestro esperado 9.

De manera mas formal, la trayectoria del asegurado en la escala Bonus Malus
se modela mediante una cadena de Markov {L(%)}, 1 =0, 1, 2, 3..., de variables
aleatorias con espacio de estados S =1{0, 1, 2, 3, 4,5}, tal que L.(9) representa el
estado o nivel {0, 1, 2, 3, 4, 5} ocupado durante el afio, es decir, durante el intervalo
de tiempo en afios [z, ¢ + 1] por el asegurado. En ese sentido, una vez que el nimero
N, de los siniestros reportados por el asegurado se conoce, esta informacion se utiliza
para reevaluar la posicion del asegurado en la escala bonus-malus.

En los parrafos anteriores, se aprecia que la trayectoria futura del asegurado en
la escala del SBM es solo dependiente del nivel actual (tiempo ¢) y es independien-
te de los niveles ocupados en el pasado (r — 1, — 2,¢t— 3,...). Esta propiedad de
independencia condicional es fundamental para aplicar los modelos de Markov.

Luego, podemos introducir el concepto de reglas de transicion, el cual corres-
ponde a la probabilidad de moverse de un nivel a otro en funcion del numero de
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siniestros reportados durante el afio actual. Para ello, sea:

- |
_ =1 , si la poliza cambia de nivel i a nivel ;
mi,j(”l) - .
0 , en caso contrario
donde n > 0 es el nUmero de siniestros reportados; y escribamos estas reglas en la
matriz M (n):

Iji’l’l(),()(l’l) I’)’lo,l(l’l) I’I’lo,z(n) I’I’lo,3(}’l) I’I’lo,4(n) I’I’lo,s(l’l)l:|
myo(n) my1\n) mi2(n) myz(n) mya(n) mys\n)
_ o ma,o(n) ma,1(n) ma2(n) mas(n) maa(n) mys(n)
M(n) N o m3,0(”l) mS,I(I’I) m3,z(n) I’I13,3(n) m3,4(n) m3,5(n) D.
amao(n) mai1(n) max(n)  masz(n) mas(n) mas(n)o

ms,o(}’l) ms,l(}’l) m5,2(n) m5,3(n) I’I15,4(7’l) I’I15,5(n)

Entonces, M (») es una matriz de 1s y Os donde cada fila de la matriz debe sumar
1 debido a que solo puede existir un estado o nivel al cual transite la cadena.
En el caso “—1/topscale”, por ejemplo

100000
Y1 00000
010000
M(©0) = (3.3)
001000
40 00100

0O 00010

pues si el asegurado no presentd siniestro alguno (» = 0) debera transitar (bonifi-
cacion) del estado s al estado s — 1 (paras = 1, 2, 3, 4 y 5). Es decir, el asegurado
recibirda una bonificacion por parte de las reglas del SBM, dado que, mientras el
asegurado se encuentre en un nivel mas cercano al s = 0 (primer estado del SBM
propuesto) pagara menos que si se encuentra en un nivel mas cercano al s = 5
(GItimo estado del SBM propuesto).

De otro lado, si el asegurado presentd uno o mas siniestros (n > 0) debera
transitar (penalizacion) directamente al estado s = 5 sin importar en qué nivel
estuvo anteriormente, es decir, se tendra:

0000TCO01
Y0000 0 17
000001
MD=a; 5 9 9 0 17 @9
=0 00 00 14
000001
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yM(n)=M (1) paratodorn =2, 3, 4,5, ...
De acuerdo al caso presentado anteriormente, las transiciones enel SBM “—1/topscale”
se aprecian en el Cuadro 3.1.

A Nivel ocupado si no hay Nivel ocupado si hay uno
Nivel inicial L R
siniestros reportados 0 mas siniestros reportados
0 0 5
1 0 5
2 1 5
3 2 5
4 3 5
5 4 5

Cuadro 3.1: Reglas de transicion para la “—1/topscale’

Por otra parte, asumiendo el modelo dado en (3.2), la probabilidad de transicion de
un asegurado del nivel 4, al nivel 4; en un paso viene dada en la cadena por:

PA4y,4> (9) =P (Lt+l(19) = A2|Lt(9) = A1)

=
= P(Lii(9) = 42| Nt = n, Li(8) = AP (Nuw1 = n|L(9) = 4))
ns9
= “° m 9n —
A Az (n)ZI exp( 19),
n=0 )

(3.5)

conA;, A, €140, 1, 2 3,4, 5}.

En la expresion anterior se hace uso del conocimiento previo sobre que L.(9) solo
depende de Ni, N, ..., N, es decir, depende del presente y del pasado pero no del
futuro N.1. En ese sentido, se usard en el presente trabajo la independencia de
Ny L.(9) para presentar la matriz de probabilidad de transicion de un solo paso,
la cual viene dada en la cadena por:

[ |

poo®  poi(d) po2(9) pos(® pos(P) pos(9)

aP1o(®) pui®) p2(P pis(d  pra®) pis(S)

P9 = ap20(d)  p21(d)  p22(9)  p23(P p24(9) p2s(P
a03.0(9) p3.1(F) p3.2() p33(F) p3.4(9) p3s(9g

opso(®)  pai(d)  pa2(9) pas(®)  pas(P) pas(9)

pso(®)  psi(d) psa(9) pss(®)  psa(P) pss(9)

Especificamente, se aprecia que la probabilidad de transicion para el caso de la
“—1/topscale” del SBM propuesto en este trabajo es
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>

9 =" T orn(—9
pAl,Az( ) o exp( )mAl’A2 (n)
n=0
I90 1 '92
= OTexp(_‘g)mAl,Az (0) + 1!4,’%[9(—19)]’}’1,41,142 (l) + 21 eﬁ(_g)mz‘il,z‘lz (2)

3 4 9n
+ ﬁexp(_g)mAl,Az (3) + Hexp(_‘g)mAl,Az (4) ..+ Jexp(_‘g)mz‘ll,/lz (I’l) .

Asimismo, usaremos las reglas de transicion para la “—1/topscale”que aparecen
en (3.3) y (3.4) considerando my, 4, (n) = ma4, 4, (1) paran > 2 es decir

100000 000O0O01
1 000 00 Y0 00001
M@= 210000 yoym= %900 Cyay= =u@),
001000 000O0O01
-0 0 01 00 50 0 0 001
0000O0T1O 0000O0O01

por ejemplo la expresion anterior para los casos poo(9) Y po1(3) se desarrollan de
la siguiente manera:

Po.o(9) = exp(—F)mo,0(0) + Jexp(—)moo(l) + 322636]?(—9)1%0,0(2)
93 94 9"
+ 6~exp(—w9)mo,o(3) + 2A?exp(—9)1710,0(4) + ...+ n!eaep(—.9)mo,o(n)
32
= exp(=9)(1) + Jexp(=9)(0) + sexp(—9)(0)
93 94 9
+ exp(—0)(0) + g ep(~9)(0) + ..+ rexp(~9)(0) = exp(~9)

Pur(®) = exp(—9)moa(0) + Sexp(~mor () +  exp(~8m(2
+ 6~3exp(—.9)m0,1(3) + ZZZXP(_g)mO'I(‘l) +..+ n!gep(—g)mo,1(n)
= exp(—)(0) + Sexp(~)(0) + wexp(~5)(O)
- gexp(—g)(O) + 2Texp(—,9)(0) o l‘anexp(—Q)(O) =0,

por tanto las probabilidades de transicion p., 4, (3) se muestran como elementos de la
matriz P (9)
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u} m}

exp(—9) 0 0 0 0 1 — exp(—9)
gexp(—9%) 0 0 0 0 1—- ep(—g
0 0 exp(—9) 0 0 1—exp(—%g
o O 0 0 exp(—9) 0 1 —exp(—9Ho
0 0 0 0 exp(—9) 1 — exp(—9)

Consideremos ahora las potencias de P para analizar las probabilidades de
transicion de mayor orden

O
exp(—29) (0]

[0} o —exp(—29) + exp(—) 1 — exp(—9%)
exp(—29) () (o) o —exp(—29) + exp(—P) 1 — exp(—9%)
—_ exp(—29 0 0 0 —exp(—29) + exp(—% 1—
P ('9)2 = o p(o ) exp(—29) 0 0 —exﬁg—zs)) + ex[lj((—.‘))) 1 —f;,?'(:'—s)
o] (o) exp(—29) (0) —exp(—29) + exp(—$) 1 — exp(—9%)
(0] [0} [0} exp(—29) —exp(—29) + exp(—9) 1 —exp(—%)
exp(—39%) o] (o] exp(—29) — exp(—39P) exp(—%) — exp(—2P) 1 —exp(—P)
exp(—39%) o] (o] exp(—29) —exp(—39) exp(—9P) —exp(—2%) 1 —exp(—%)
P(lg)%l — exp(—39) o] (o) exp(—29) — exp(—39P) exp(—P) —exp(—2H 1 — exp(—F)
exp(—39) (o) o) exp(—29) — exp(—39) exp(—) — exp(—2H 1 — exp(—P)
0 exp(—39) 0 exp(—2%) — exp(—39F) exp(—) — exp(—293) 1 —exp(—%)
o] (o] exp(—39F) exp(—29%) —exp(—3) exp(—) —exp(—2%) 1 — exp(—%)
| |
exp(—49) (o] exp(—39) — exp(—4D) exp(—29) —exp(—39F) exp(—%) — exp(—29) 1 —exp(—9%)
exp(—4%) [¢] exp(—39) — exp(—49) exp(—29) —exp(—39) exp(—F) — exp(—29) 1 —exp(—%)
P (9)4 — I:Ieﬂ(_‘t% (0] exp(—39) — exp(—4P) exp(—29) —exp(—39F) exp(—%) — exp(—29) 1 — g
exp(—49) o] exp(—39) — exp(—49) exp(—29) —exp(—393) exp(—P) — exp(—293) 1 —exp(=9$)
exp(—49) o] exp(—39) — exp(—4F) exp(—29P) —exp(—39) exp(—F) — exp(—29 1 —exp(—F)
0 exp(—4P) exp(—39) — exp(—49) exp(—29) — exp(—39d) exp(—9F) — exp(—29) 1 —exp(—F)
| |
exp(—59) exp(—49F) — exp(—59F) exp(—39) — exp(—4F) exp(—29) — exp(—39) exp(—P) — exp(—2FH 1 — exp(—9)

exp(—59%)
5 = g™
P ('9) T T exp(—59)
exp(—5%)
exp(—59%)

exp(—49) — exp(—59) exp(—39) — exp(—49) exp(—29F) — exp(—39)
exp(—49) — exp(—59) exp(—39) — exp(—49) exp(—29) — exp(—39)
exp(—4P) — exp(—5F) exp(—39%) — exp(—4P) exp(—29%) — exp(—39)
exp(—4P) — exp(—5F) exp(—39%) — exp(—4P) exp(—29%) — exp(—39)
exp(—49) — exp(—59) exp(—39) — exp(—49) exp(—29) — exp(—39)

exp(—) — exp(—29)
exp(—) — exp(—29)
exp(—%) — exp(—29)
exp(—%) — exp(—29)
exp(—) — exp(—29)

las filas en P ($)° son iguales debido a que se alcanzd la distribucion estacionaria,
teniendo esta la forma

1 — exp(—%)
I —ep(=9H
1 — exp(—9)’
1 — exp(—%)
1 — exp(—%)

71—(19) r = (exp(—5.9), exp(—49) — exp(—59), exp(—39) — exp(—49), exp(—29) — exp(—39), exp(—%) — exp(—29), 1 — exp(—y))

Esta distribucidn estacionaria z(%) también puede ser obtenida como
(" =e'(I — P(9) + E)-' (ver definicion 2.1.), donde
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[ | [ | =} O

1 00000 111111
010000 111111
o0 01 0 0O ol 1111 1o
= [ E =
0 00 100 111111
0O 0 0 01 O ol 1111 1o
0 0 0 001 11111
. 2
e'=111111
En efecto,
I:IZ — exp(—9) 1 1 1 1 exp(—9%) 1
1 — exp(—9%) 2 1 1 1 exp(—%)
ZE@=Q1111%a T L : oot
1 1 1 1 — exp(—%) 2 exp(—%)
1 1 1 1 1 —exp(—9 1 + exp(—F)
7T(19)T = (c'xp( —59), exp(—49%) — exp(—59), exp(—39) — exp(—49), exp(—29) — exp(—39), exp(—F) — exp(—29), 1 — exp( —.9)) .

Este calculo se encuentra desarrollado en el Anexo del presente documento.

Adicionalmente, consideremos la variable aleatoria discreta L = Ly, cuya distri-
bucion es &, es decir, L expresa el nivel ocupado por un asegurado con frecuencia
esperada de siniestros al alcanzarse la distribucidon estacionaria en el SBM.

3.5. Relatividades

Unarelatividad, representada por lavariable r4, se define como el factor porcen-
tual que indica cuantas veces tendra que pagar un asegurado el valor de la prima
a priori 0 prima base (wss.). En ese sentido, previo a realizar el calculo de las re-
latividades para un portafolio o cartera de clientes (asegurados) segln la escala del
SBM definida, es necesario fijar el nUmero de niveles 4 de la escala del SBM vy las
reglas de transicion del sistema.

Para determinar las relatividades optimas utilizaremos el enfoque de
( ),elcual consiste endeterminar estas relatividadesbajoel criterio de minimizar
la exactitud predictiva del sistema, la cual viene dada por:

E(® —r1)?),

donde O representa el efecto residual independiente y ; representa la primarelativa
aplicable al asegurado (después de que se haya alcanzado el estado estacionario).

Para un asegurado con parametro estructural ® en el portafolio de asegurados
sean wr = P (A = ) las probabilidades de que este asegurado sea clasificado a
priori en la clase de riesgo k, la distribucion de L viene dada por:
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>
P(L=A)= P(L=AIA=2)P(A=2)

k
6 J oo
= o P(L=AA= © = 6)f(6)d(6)
=1 0
6 J i
= w 20 F10)d(0),
k=1 0

donde:

= P (L =A) representa la probabilidad de que el asegurado se encuentre en el
nivel 4.

= [ eselnivel ocupado por el asegurado seleccionado al azar una vez que se haya
alcanzado el estado estacionario.

= k corresponde al nUmero de clases de riesgo de la clasificacion a priori del SBM
propuesto.

= Arepresenta la frecuencia de siniestros esperada a priori A del asegurado.

= J; corresponde a la tasa de siniestros a priori de la clase de riesgo k. Se
obtiene como resultado de aplicar el modelo de regresion seleccionado a los
datos analizados, denominados informacion a priori.

= 7,(Ax0) corresponde a la distribucion estacionaria correspondiente a 4 del SBM
propuesto en funcién de Ax y 6.

= w; corresponde a la probabilidad de que un asegurado sea clasificado a priori
en el segmento ., cuya frecuencia de siniestros anual esperada es A.. También
conocido como peso de la clase de riesgo k.

= _7(0) corresponde a la funcion de probabilidad de 4, la cual se asume como
Gamma con parametros iguales de acuerdo a la expresion indicada en 3.2, es

decir, segln ( ) se tiene que:
S10) =T(a)-Va* gD -9 (3.6)
Asimismo, segln ( ), analizando la ecuacion (3.8), se puede iden-

tificar que: E(r.) = E(E(O|L)) = E(®) = 1.

= @ corresponde a un valor de la variable aleatoria que denota el parametro es-
tructural y representa la tasa de siniestros, la cual considera el efecto residual
independiente asociado a los factores de riesgos no incluidos en A, es decir,
representa la heterogeneidad.
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Adicionalmente,deacuerdoaloindicadoen ( ),consideraremos
para el capitulo de aplicacion que:

o= (3.7)

donde a es la estimacion del parametro de dispersion (a) obtenido por método
de maxima verosimilitud de la funcidn binomial negativa.

Recordemos que la variable aleatoria ., que depende de Z, mas cercana a © en el
sentido medio cuadratico viene dada por la esperanza condicional de ® con respecto
a L. Entonces nuestro objetivo es minimizar ladiferenciaal cuadrado esperada entre
la prima relativa verdadera © y la prima relativa r, aplicable al asegurado:

. = :
E (@—I"L)2 =3 E(@—I’A)2|L=AP(L=A)

A=0
5 f +oo
= (© — r4)*P (L = A|© = 0) dFe(0)
A4=0

Z f +o00 Z
= wx (0 — r1)*mi(Ax0)dF o (6).
k 0 4-0

La solucion esta dada por la variable aleatoria , = E (®|L) la cual se caracteriza
por:

r.=E (O|L = A)
=EéE O|L=4,T) |L=24)
= EOIL=A4,T=4) P(A=Xk|L=A4)

k
2
_Z'I+oo P([J:AI@:Q’A:lk)wkd p P(A=,L=A4)
.0 P(L=A A=) Fo(6) P(L=4)
> Jo
= Sk Pk (o O, (Ax0) 7 (0)d0 (3.8)

0k o T xO) (O)do

Entonces, para cada nivel 4 en la escala del SBM, existira una relatividad asociada
r4, la cual determinara si la prima base del conductor se ajustara como descuento o
como penalizacion. Es decir:

= Sir,; <1, el conductor recibira un descuento sobre su prima base (7s.s.) basado
en su favorable registro de siniestros pasados.

= Si 7, =1, el conductor pagara lo mismo que viene pagando.

= Si r, > 1, el conductor recibird una penalizacion sobre su prima base (7sase)
basado en su registro de siniestros reportados.
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Finalmente, es importante resaltar la expresion simplificada para calcular la re-
latividad en el caso no se considere la informacion a priori. Ella vienen dada por:

I

¢ Om(A0)£10)do
o m(A0)F(0)do

donde A corresponde a la tasa de siniestros esperada.

(3.9)
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Capitulo 4
Aplicacidn

Con base en los modelos GLM propuestos en el cap’itulo 2 y al SBM propuesto
en el capitulo 3, se realizara la aplicacion sobre datos de seguros de automovil con las
siguientes caracter “1sticas.

4.1. Descripcion del conjunto de datos utilizado

El conjunto de datos utilizado, referenciado en ( ), consta de
155,358 registros del afio 1997 de una compafia de seguros vehiculares particulares
(uso personal de asegurados) en Bélgica. Cada fila o registro resume el comporta-
miento de un asegurado durante el periodo de un afo.

A fines de conocer mas el conjunto de datos, se muestran a continuacion, las
variables que seran de interés para esta aplicacion:

Variable Descripcion Tipo de variable
NCLAIMS Nuamero de 51~nlestros del vehiculo reportado por el asegurado
durante un afio
AGE-PH Edad del asegurado Continua
Género del asegurado;
SEX Mujer, Hombre
El asegurado paga su prima en una sola cuota o lo hace en
SPLIT partes; Categoérica
En una cuota, En dos o mas cuotas
Modelo del vehiculo;

Discreta

Categorica

SPORT Deportivo, No Deportivo Categobrica
Tipo de combustible; .
FUEL Gasolina, Diessel Categorica

AGE-C Antigiiedad del vehiculo Discreta
Tipo de seguro;

COVERAGE " 1pp po-TPLParcial,FO-TPL+Full Categbrica
El vehiculo asegurado corresponde a; L.

FLEET Una flota, No forma parte de una flota Categérica
El vehiculo cuenta con ahorro de espacio; .

MONOVOL Con ahorro de espacio, Sin ahorro de espacio Categérica

Cuadro 4.1: Diccionario de las variables

Para esta aplicacion la variable de interés es el nUmero de siniestros reportado
por el asegurado durante el periodo de un afio y el cual denotaremos como N de
aquien adelante.

Por otro lado, en el Cuadro 4.2, se aprecia el volumen de siniestros reportados
por los asegurados. Como se esperaba, la cantidad de asegurados que no reportan
siniestros es mucho mayor que los asegurados que reportan uno 0 mas siniestros.
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Numero de siniestros reportados | Numero de asegurados con dicha condicién
0 137,944
1
2
3
4
5

15,770
1,467
158
17

2

Cuadro 4.2: Namero de asegurados segln su nimero de siniestros reportados

Seguidamente, se muestran las proporciones o pesos que representan cada una
de las categor”1as con respecto al total de los datos y la frecuencia anual de siniestros

esperada asociada a cada categor1ade las covariables.

Covariable Descripciéon

<< Frecuencia
Proporciéon %

siniestros %
18-24 afos 3.5 % 26.0 %
AGE PH Edad del asegurado 42 7 2v anos 11.6 % 19.9 %
31 - 60 anos 63.5 % 13.6 %
> 60 afios 21.4 % 9.8 %
SEX Género del asegurado: Mujer 26.7 % 14.8 %
Mujer u Hombre Hombre 73.3 % 13.6 %
El asegurado paga su
prima enuna sola cuota (3, o415 pago 49.3 % 11.6 %
SPLIT 0 lo hace en partes Parte el pago 50.7 % 16.2 %
2.en dos o mas cuotas
El modelo c?e] vehiculo Deportivo 9.0 % 17.9 %
SPORT ZIE% ggpggggtivo No es deportivo 91.0 % 13.9 %
Tipo de combustible Gasolina 69.6 % 13.1 %
FUEL 1-Gasolina Diessel 30.4 % 15.7 %
Tipo de seguro
1 TPL-Solo
dafio tercero,
2.PO-TPL+ TPL 59.2 % 14.6 %
COVERAGE Parcial dafio PO 28.1% 12.7 %
material, FO 12.7 % 13.5 %
3 FO-TPL+
Full cobertura de
dafio material
AGE Antigiiedad Nenos de 76.8 % 13.1 %
del vehiculo Méa do 10 afios 23.2 % 15.7 %
El vehiculo
FLEET ?Se nL;rat]dgt:;:onesponde Flota de autos 2.8% 11.1 %
2 No forma parte Sin flota 97.2 Y% 14.0 Y%
de la flora
El vehiculo
cuenta con la
parte del motor
y parte delantera Sin ahorro
MONOVOT . como un dnico de espacio 98.9 % 13.9 %
volumen o no Con ahorro 1.1 % 14.2 %

0,sin ahorro
de espacio

1, con ahorro
de espacio

de espacio

Cuadro 4.3: Analisis univariado del conjunto de datos

Del Cuadro 4.3 podemos indicar que la frecuencia anual de siniestros esperada
varia significativamente segln la variable edad, sobretodo para el grupo de 18-24
anos que tiene la mayor frecuencia de siniestros, ademas se observa que no existe
una variacion significativa de la frecuencia anual de siniestros esperada en las cate-
gor'1asde las otras variables.

4.2. Clasificacion a priori

Para construir la clasificacion a priori, seleccionaremos primero el modelo de
regresion GLM que mejor ajuste a los datos; segundo, estimaremos la frecuencia
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anual de siniestros esperada luego de aplicar el modelo regresion seleccionado; y
tercero, identificaremos las clases de riesgo para segmentar a priori alos asegurados
segln el monto de prima base a pagar. A continuacidn, se muestran los detalles y
resultados mas importantes.

4.2.1. Seleccidon del modelo de regresion

Lo primero que se debe realizar es seleccionar el modelo de regresidn que se ajuste
mejor a los datos de estudio. En ese sentido, a continuacion, se comparan los ajustes
ofrecidos por los modelos de regresion Poisson (MRP), regresion binomial negativo
(MRBN), regresion Poisson inflacionado en ceros (MRPI1Z) y de regresion binomial
negativo inflacionado en ceros (MRBNI1Z) para los datos analizados respecto de la
frecuencia anual de siniestros (FAS) observada.

FAS observada FAS Esperada MRP FAS Esperada MRBN FAS Esperada MRPIZ FAS Esperada MRBNIZ

0 137,944 137,247.54 137,957.16 137,944.26 137,957.11
1 15,770 17,011.28 15,715.25 15,692.80 15,715.31
2 1,467 1,054.24 1,531.08 1,605.59 1,531.09
3 158 43.56 140.75 109.52 140.74
4 17 1.35 12.55 5.60 12.55
5 2 0.03 1.10 0.00 0.00
valor-p 1.00 0.00 0.20 0.00 0.00

Cuadro 4.4: Criterio de seleccion por mejor ajuste

De la tabla anterior, podemos decir que para el modelo de regresion binomial
negativo (MRBN) no se rechaza la hipdtesis nula, la cual afirma que los datos se
ajustan a la distribucion teorica. Ello considerando la prueba x* y bajo un nivel de
significancia de a = 0.05. En el caso de los otros modelos de regresion como Poisson,
Poisson y binomial negativo inflacionado en ceros se rechaza la hipbtesis nula bajo
un nivel de significancia de « = 0.05.

En segundo lugar, para diagnosticar la presencia de sobredispersion se aplicd un
test de equidispersion al modelo de regresion de Poisson de interés con ayuda de
la funcidn dispersiontest perteneciente a la libreria AER de R, obteniéndose como
resultado que se rechaza la hipdtesis nula Hy : ¢ = 0 con un valor-p < 2.2e-16 ; lo que
indica que la media no es igual a la varianza y ademas que ésta excede a la media
y por tanto existe sobredispersion. Por tanto, se descarta el modelo de regresion
Poisson.

En tercer lugar, analizaremos la bondad de ajuste de los modelos usando los
indicadores AIC y BIC como se aprecia en la siguiente tabla:

AIC BIC
Modelo de regresion Poisson 121,650.66 121,660.62
Modelo de regresiéon binomial negativo 121,174.01 | 121,193.91
Modelo de regresiéon binomial negativo inflacionado en ceros 121,176.01 121,175.98
Modelo de regresion Poisson inflacionado en ceros 121,218.48 121,219.45

Cuadro 4.5: Resultados AIC y BIC para los modelos GLM en comparacion

De la tabla anterior, se observa que el modelo de regresion binomial negativo
(MRBN) presenta un mejor ajuste segn el AIC y el modelo de regresion binomial
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negativo inflacionado en ceros (MRBNIZ) tiene el segundo mejor BIC seguido del
MRBN. En ese sentido, se confirma el descarte del modelo de regresion de Poisson
y se descarta también el modelo de regresion Poisson inflacionado en ceros dado
gue hasta el momento han presentado resultados poco favorables en las pruebas
realizadas respecto del MRBN y el MRBNIZ.

Por Gltimo, se comparara el MRBN y el MRBNIZ a través del test de Vuong:

Vuong z-statistic | Hipotesis Alternativa | Valor-p
-1.924361 MRBN > MRBNIZ 0.027155

Cuadro 4.6: Resultado Test de Vuong

De la tabla anterior, se observa que bajo un nivel de significancia o = 0.05 se
rechaza la hipotesis nula, es decir, el modelo de regresidon binomial negativa (MRBN)
se ajusta mejor a los datos de estudio que el modelo de regresion binomial negativa
inflacionado en ceros (MRBNIZ).

En conclusidn, con base a todas las pruebas anteriores, se selecciona el modelo
de regresion de binomial negativo (MRBN) para calcular la clasificacion a priori del
SBM propuesto.

4.2.2. Seleccidon de covariables mas signiftcativas

Para seleccionar las covariables mas significativas del conjunto de covariables
disponibles en la base de datos analizada, se hara uso del método de backward para
el modelo de regresion binomial negativo considerando todas las variables disponibles
en la base de datos. Entonces, las variables seleccionadas para nuestro modelo son:

Edad del asegurado (AGEPH)

Género del asegurado (SEX)

Modalidad de pago de prima (SPLIT)

Modelo deportivo del veh “1culo (SPORT)

Tipo de combustible que usa el veh “1culo (FUEL)

Considerando estas covariables seleccionadas, se procedera aplicar el modelo de
regresion binomial negativo, obteniendo el siguiente resultado:
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Coefficients:
Estimate Std.  Error zvalue Pr(> |z|)
(Intercept) -1.49069 0.07748 -19.240 <2e-16  ***
EDAD 24-30 -0.25340 0.03587 -7.064 <1.62e-12 ***
EDAD 30-60 -0.59923 0.03206 -18.692 <2e-16  ***
EDAD 60-95 -0.79567 0.03625 -21.947 <2e-16  ***
SEXO Hombre -0.03655 0.01692 -2.160 0.0308 *
SPLIT Mas de 1 cuota 0.20616 0.01532 13.444 <2e-16  ***
SPORT No -0.17305 0.07150 -2.420 0.0155 *
FUEL Diessel 0.14905 0.01615 9.227 <2e-16  ***

Cuadro 4.7: Significancia de covariables del modelo inicial

En el cuadro anterior se observa que todas las covariables seleccionadas son sig-
nificativas. En ese sentido, se observa que las covariables Sexo (Hombre) y Modelo
deportivo (No) son las que tienen un valor-p mayor. Como en la bibliograf 1a revisada
( : ) se aprecia que la covariable sexo es relevante para
fines comerciales del SBM, entonces se mantendra en el modelo. Sin embargo, la
covariable de modelo deportivo (SPORT) se retirara del modelo mas aun cuando
esta no es referenciada en la bibliograf”“1a revisada. Considerando este cambio, reali-
zaremos un analisis de significancia con las covariables restantes, obteniéndose:

Coefficients:
Estimate Std.  Error zvalue Pr(> |z|)
(Intercept) -1.65954 0.03394 -48.894 <2e-16  ***
EDAD 24-30 -0.25408 0.03587 -7.083 <l1.4le-12 ***
EDAD 30-60 -0.60185 0.03204 -18.786 <2e-16  ***
EDAD 60,95 -0.79974 0.03621 -22.084  <2e-16  ***
SEXO Hombre -0.03508 0.01691 -2.074 0.0308 *
SPLIT Mas de 1 cuota 0.20604 0.01534 13.436 <2e-16  ***
FUEL Diessel 0.14611 0.01610 9.074 <e-16 falaied

Cuadro 4.8: Significancia de covariables del modelo reducido

Del cuadro anterior, se observa que al retirar la covariable SPORT las covariables
restantes siguen siendo significativas para modelar nuestra variable de interés.

Por otro lado, comprobaremos la calidad del ajuste del modelo inicial (modelo
saturado) y el modelo reducido (modelo de interés) usando el criterio de la Devianza,
el cual considera que proporcion de la varianza total explica el modelo. Es decir,
compararemos los resultados de la siguiente expresion:

= Modelo saturado (todas las covariables analizadas): 2 x log-likelihood: -120,126.81
= Modelo de interés (solo covariables seleccionadas): 2 x log-likelihood: -120,176.23

Del resultado anterior, se puede indicar que existe evidenciasignificativade ajus-
te apropiado por parte de ambos modelos analizados, entonces por el criterio de

36



parsimoniay la Devianza elegiremos el modelo con menos covariables, es decir, el
de 4 covariables.

A partir de estas covariables seleccionadas del modelo reducido, se formaran las
clases de riesgo, los cuales permitiran incorporar informacién a priori al SBM pro-
puesto.

4.2.3. Determinacidn de las clases de riesgo

Las clases de riesgo se conformaran en funcion al perfil de riesgo, es decir, a
mayor frecuenciaanual de siniestros mayor riesgo representaeste grupo de personas
para la empresa aseguradora. Por ello, para el presente trabajo a mayor nimero
esperado de siniestros reportado por el asegurado mas riesgosa es la clase analizada.
En ese sentido, la clasificacion a priori se realizara combinando todas las covariables
seleccionadas en el modelo (edad del asegurado, tipo de veh 1culo, sexo, etc.), cada
combinacion representara una clase de riesgo (k).

Por otra parte, es importante resaltar el uso diferenciado de la covariable edad
del asegurado como una variable de tipo continuo y categorico a fin de comprobar
que no se pierde informacion o se alcanzan conclusiones diferentes. En ese sentido,
en la clasificacion a priori se consideraran dos escenarios, uno considerando la edad
como variable continua, y otro caso considerandola como variable categorica (rango
de edades). Por tanto, a continuacion, se presentan las dos clasificaciones a priori
gue se han considerado en el presente trabajo:

= Escenario 1: clases de riesgo en base a la combinacion de covariables significa-
tivas en el modelo (32 clases de riesgo), considerando la edad como variable
categorica.

= Escenario 2: clases de riesgo en base a la combinacion de covariables significa-
tivas en el modelo (574 clases de riesgo), considerando la edad como variable
continua.

4.2.4. Determinacion de prima a priori

Para el caso de las 32 clases de riesgo que se identifican a partir de la combinacion
de las covariables, es posible determinar la prima base, tal como se aprecia en el
Cuadro 4.9 ( wpase = A = E(N') en miles de dolares).
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N° de clases de riesgo 92¢ 9¢! enero act  pago de Prima Lipo ae E(N)=Prima Pesoenla

asegurado asegurado combustible Base cartera
clase de riesgo Nro 1 (30, 60] H mas de 1 cuota gasolina 0.1898 0.0044
clase de riesgo Nro 2 (60, 95] M 1 cuota gasolina 0.1705 0.019
clase de riesgo Nro 3 (30, 60] H 1 cuota Diessel 0.1813 0.074
clase de riesgo Nro 4 (60, 95] H 1 cuota gasolina 0.2099 0.0014
clase de riesgo Nro 5 (24, 30] M mas de 1 cuota gasolina 0.1427 0.0231
clase de riesgo Nro 6 24, 30] H mas de 1 cuota gasolina 0.1653 0.1326
clase de riesgo Nro 7 (30, 60] M mas de 1 cuota gasolina 0.1749 0.0782
clase de riesgo Nro 8 (60, 95] H mas de 1 cuota gasolina 0.2022 0.1537
clase de riesgo Nro 9 24, 30] M 1 cuota gasolina 0.1041 0.0945
clase de riesgo Nro 10 (30, 60] H 1 cuota gasolina 0.1208 0.0206
clase de riesgo Nro 11 (30, 60] M 1 cuota gasolina 0.1282 0.0024
clase de riesgo Nro 12 (16, 24] M 1 cuota gasolina 0.2194 0.0048
clase de riesgo Nro 13 (30, 60] M mas de 1 cuota Diessel 0.1481 0.0048
clase de riesgo Nro 14 (30, 60] H mas de 1 cuota Diessel 0.1006 0.0019
clase de riesgo Nro 15 (16, 24] H mas de 1 cuota gasolina 0.1166 0.0975
clase de riesgo Nro 16 (60, 95] M mas de 1 cuota gasolina 0.1236 0.0057
clase de riesgo Nro 17 24, 30] M mas de 1 cuota Diessel 0.1429 0.021
clase de riesgo Nro 18 (24, 30] H 1 cuota Diessel 0.085 0.0447
clase de riesgo Nro 19 (30, 60] M 1 cuota Diessel 0.0988 0.0118
clase de riesgo Nro 20 (16, 24] H 1 cuota gasolina 0.1051 0.0015
clase de riesgo Nro 21 (24, 30] H 1 cuota gasolina 0.1215 0.0058
clase de riesgo Nro 22 (60, 95] M 1 cuota Diessel 0.0825 0.0032
clase de riesgo Nro 23 (60, 95] H mas de 1 cuota Diessel 0.2344 0.0176
clase de riesgo Nro 24 (60, 95] H 1 cuota Diessel 0.0958 0.0093
clase de riesgo Nro 25 (24, 30] H mas de 1 cuota Diessel 0.1016 0.0042
clase de riesgo Nro 26 (16, 24] H mas de 1 cuota Diessel 0.1175 0.0127
clase de riesgo Nro 27 (16, 24] M mas de 1 cuota gasolina 0.2696 0.0057
clase de riesgo Nro 28 (16, 24] M 1 cuota Diessel 0.1837 0.0177
clase de riesgo Nro 29 (16, 24] H 1 cuota Diessel 0.2123 0.0117
clase de riesgo Nro 30 (24, 30] M 1 cuota Diessel 0.2258 0.0292
clase de riesgo Nro 31 (60, 95] M mas de 1 cuota Diessel 0.2612 0.0174
clase de riesgo Nro 32 (16, 24] M mas de 1 cuota Diessel 0.1476 0.0604

Cuadro 4.9: Clase de riesgo - Escenario 1

Para el caso de las 574 clases de riesgo que se identifican a partir de lacombina-
cion de la variable edad (variable continua) con el resto de covariables. Ver Cuadro
4.10.

N de clases de riesgo Edad del Género del Pago de Prima Tipo de E(N)=Prima Peso en la
asegurado asegurado combustible Base cartera
clase de riesgo Nro 1 50 H mas de 1 cuota gasolina 0.121 0.0062
clase de riesgo Nro 2 64 M 1 cuota gasolina 0.1483 0.0059
clase de riesgo Nro 3 60 H 1 cuota Diessel 0.1539 0.5353
clase de riesgo Nro 555 88 M mas de 1 cuota gasolina 0.1191 0.0037
clase de riesgo Nro 556 92 M 1 cuota gasolina 0.1265 0.0037
clase de riesgo Nro 557 79 H mas de 1 cuota Diessel 0.0903 0.0037
clase de riesgo Nro 558 19 M 1 cuota Diessel 0.073 0.0037
clase de riesgo Nro 559 86 M mas de 1 cuota gasolina 0.093 0.0037
clase de riesgo Nro 560 89 H 1 cuota Diessel 0.0741 0.0036
clase de riesgo Nro 561 82 M mas de 1 cuota gasolina 0.0955 0.0036
clase de riesgo Nro 562 18 H 1 cuota gasolina 0.1745 0.0036
clase de riesgo Nro 563 18 M mas de 1 cuota gasolina 0.1394 0.0035
clase de riesgo Nro 564 90 M mas de 1 cuota gasolina 0.0944 0.0059
clase de riesgo Nro 565 80 M 1 cuota Diessel 0.0945 0.0035
clase de riesgo Nro 566 18 H 1 cuota Diessel 0.1294 0.0035
clase de riesgo Nro 567 93 M 1 cuota gasolina 0.08 0.0035
clase de riesgo Nro 568 85 H mas de 1 cuota Diessel 0.0724 0.0035
clase de riesgo Nro 569 93 H 1 cuota Diessel 0.1376 0.0035
clase de riesgo Nro 570 84 H 1 cuota Diessel 0.1274 0.0034
clase de riesgo Nro 571 79 M 1 cuota Diessel 0.1633 0.0034
clase de riesgo Nro 572 92 H mas de 1 cuota gasolina 0.156 0.0034
clase de riesgo Nro 573 17 M mas de 1 cuota Diessel 0.1345 0.0034
clase de riesgo Nro 574 88 H mas de 1 cuota Diessel 0.1932 0.0034

Cuadro 4.10: Clase de riesgo - Escenario 2

Cabe resaltar que estas clases de riesgo se han identificado a partir de un analisis
univariado, seleccion de variables y consideraciones indicadas en la principal biblio-
grafia consultada ( : ). Asimismo, la determinacion de
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estas clases de riesgo tiene la ventaja de ser bastante intuitiva para el area de ven- tas
de la aseguradora e incluso le permite clasificar claramente a un nuevo cliente
(asegurado) del cual no se cuenta con historial previo de siniestros reportados.

4.3. Clasificacidon a posteriori

El SBM propuesto hace uso de la clasificacion a priori, especificamente incorpora
la frecuencia anual de siniestros esperado (1) y pesos obtenidos (), a fin de incor-
porar la informacion a posteriori y obtener la prima ajustada (7ajustada)-

De acuerdo a la ecuacion (3.8), y para 32 clases de riesgo a priori, la formula que
se usd para el calculo de la relatividad considerando la informacion a priori es:

23w I 5 Omi(A0)£10)do
r = 2

LI
donde: =1 & 2 (0)f (0)do

= kcorresponde a las 32 clases de riesgo analizadas.

=  es el vector de pesos, dado por

w = (0.0044 , 0.019, 0.074 , 0.0014 , 0.0231 , 0.1326 , 0.0782 , 0.1537 , 0.0945 , 0.0206 ,0.0024
0.0048 , 0.0000 , 0.0019 , 0.0975 , 0.0057 , 0.021 , 0.0447 , 0.0118 , 0.0015 , 0.0058 , 0.0032
0.0176, 0.0093 , 0.0042 , 0.0127 , 0.0057 , 0.0177 ,0.0117 , 0.0292, 0.0174 , 0.0604 )

= J es el vector de frecuencia anual de siniestros esperado, dado por

A = (0.1898,0.1705,0.1813, 0.2099 , 0.1427 , 0.1653 , 0.1749 , 0.2022 , 0.1041 , 0.1208 , 0.1282
0.2194 , 0.1481 , 0.1006 , 0.1166 , 0.1236 , 0.1429 , 0.085 , 0.0988 , 0.1051 , 0.1215 , 0.0825
0.2344,0.0958 , 0.1016, 0.1175 , 0.2696 , 0.1837 , 0.2123 , 0.2258 , 0.2612 , 0.1476 )

= 4, que corresponde al valor del parametro de heterogeneidad, el cual (para
los datos analizados en el presente trabajo) se estimara luego de aplicar la

s e ) — — 1= 1
ecuacion (3.7), es decir: 8 = 1,667 = 1 = 09

!

= _7{6) corresponde a la funcion de 6 sehalada en (3.6), la cual se encuentra en
el codigo R como la variable 7 dist en el Anexo del presente documento.

= 7(A:0) corresponde a la distribucidn estacionaria correspondiente a 4 del SBM
propuesto en funcion de Ax y 6, donde 4 es el estado o nivel: 0, 1, 2, 3, 4, y
5 del SBM propuesto. Asimismo, para mayor detalle de como se calcula la
distribucion estacionaria en el presente trabajo, ver funcion lim.distr en el
Anexo - Codigo R.

De similar manera, se haprocedido en el presente trabajo paraw y 2 enel modelo
con 574 clases de riesgo a priori.
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Asimismo, es importante precisar que el SBM propuesto tiene la capacidad de
operar de dos maneras: incorporando informacion a priori, y sin incorporar informa-
cion a priori. En ese sentido, y de acuerdo a la ecuacion (3.9), la formula que se uso
para el calculo de la relatividad sin considerar la informacion a priori es:

_ Im°° 6m,(20)£(0)do

T S 00) (0)do
donde en la formula anterior del calculo de la relatividad se tiene que: A es la tasa de
siniestros esperada (estimada como el promedio de las tasas de siniestros).
Por tanto, y en base al modelo propuesto en el capitulo anterior, a continuacion,
se muestran los resultados del SBM considerando los valores de las relatividades (r.)
tanto para cuando se incorpora informacion a priori como cuando no se incorpora

dicha informacion para cada nivel de “—1/topscale” ( Ver el Cuadro 4.11).

Nivel en . . Relatividad . 4
Edad como variable continua Edad como variable categérica
“— l/topscale” considerando sin considerar considerando sin considerar
informacién a priori  informacién a priori  informacién a priori  informacién a priori
0 47.351 % 49.193 % 44.721 % 49.190 %
1 130.237 % 138.554 % 123.828 % 138.545 %
2 146.484 % 155.264 % 139.914 % 155.255 %
3 167.59 % 176.574 % 161.24 % 176.566 %
4 196.229 % 204.701 % 191.181 % 204.694 %
5 237.564 % 243.554 % 237.229 % 243.552 %

Cuadro 4.11: Resumen de resultados de las relatividades obtenidas por el SBM propuesto

Estas relatividades permitiran calcular la prima ajustada para cada asegurado
segln el nivel en que se encuentre actualmente. Como se aprecia en la tabla cuando
no se incorpora informacion a priori los ajustes realizados a la prima base son ma-
yores y con tendencia al alza que cuando si se incorpora informacion a priori. En
ese sentido, se aprecia que el modelo incorporando informacion a priori fortalecera
la retencion de clientes dado que los precios de las primas no seran excesivamente
altos y premiara a los mejores clientes (asegurados que NO presentan siniestros) y
castigara a los malos clientes (asegurados que presentan siniestros).

Finalmente, para fines de mostrar de forma referencial como se visualizaria la
tarifacion en el SBM propuesto, a continuacion, se muestra para 5 asegurados de
ejemplo, su prima base, el nivel inicial en el SBM, el numero de reclamaciones en el
afho analizado, el nivel actual en el SBM en funcion al nimero de reclamaciones en el
ano, la relatividad asociada al nivel SBM actualizado y la prima ajustada (7sjustada)
en base al SBM establecido. Ver Cuadro 4.12.

Nivel Nuamero de Nivel Relatividad Prima ajustada
Asegurado Prima base inicial reclamaciones actualizado asociado al (Prima base*

en SBM en el afio en SBM Nivel del SBM Relatividad)
Asegurado 1 120.00 USD 1 0 0 63 % 75.60 USD
Asegurado 2 120.00 USD 1 1 5 186 % 223.20 USD
Asegurado 3 125.00 USD 5 0 4 166 % 207.50 USD
Asegurado 4 150.00 USD 2 0 1 128 % 192.00 USD
Asegurado 5 175.00 USD 1 0 0 63 % 110.25 USD

Cuadro 4.12: Aplicacion practica con el modelo propuesto
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Nota: Apreciar los dos primeros casos, si bien ambos tienen la misma prima
base asignada al inicio del periodo analizado, luego de un periodo por los siniestros
reportados, el primer caso es premiado disminuyendo de nivel en el SBM y pagando
el 63 % del monto de la prima base original, en cambio el segundo caso es castigado
aumentando el nivel en el SBM y pagando 186 % del valor de la prima base asignado
inicialmente.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1.

Conclusiones

= En este trabajo se desarrolld un SBM con informacion a priori y a posteriori,

mostrandose como se utilizan ambas informaciones por separado y en conjunto
en la determinacion de primas mas justas para los asegurados de un producto
de seguros vehiculares. Ello, dado que, el asegurado que presente un compor-
tamiento sin siniestros pagara menos que un asegurado que presente siniestros
en el periodo evaluado.

El SBM desarrollado en la aplicacion de este trabajo que considera informacion
a priori mostrd relatividades mas competitivas que el SBM que no considera
informacion a priori. Esta mayor precision en el calculo de la prima ajustada
del asegurado contribuye en no elevar el indicador de fuga de clientes por
precios poco competitivos (primas muy por encima del promedio del mercado
de manera mo necesariamente justificada).

Para el modelamiento de datos de conteo, como es el caso de nUmero de si-
niestros reportados por una cartera de asegurados, es importante verificar la
presencia de sobredispersion a fin de asegurar que el modelo seleccionado so-
porte esta caracteristica en los datos analizados. Asimismo, como se aprecio
en la seccidn de aplicacion no siempre los modelos inflacionados en ceros son
mejor que sus versiones originales, tal es el caso del presente trabajo donde el
modelo de regresion binomial negativo resultd ganador respecto de su version
inflacionada en ceros.

Para la comparacion de modelos es bastante Gtil el método de Vuong dado que
permite tener una opcidn alternativa al AIC y BIC, sobre todo cuando estos
anteriores no muestran un claro modelo ganador.

Para la seleccion de variables, es importante realizar un analisis de datos (uni-
variado / multivariado) con el objetivo de visualizar el poder de discrimacion
gue puede tener una variable respecto de la frecuencia de siniestros de los
asegurados. Por ejemplo, como se aprecia en los resultados, la variable edad
influye significativamente en la variable de respuesta que deseamos modelar.
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5.2.

Asimismo, es relevante realizar analisis de significancia con el objetivo de solo
quedarse con las variables mas relevantes para el modelo.

En la seccion aplicacion cuando no se considera informacion a priori, se aprecia
que las relatividades de la regresion binomial negativa con variable edad con-
tinua respecto a esta misma regresion con variable edad categorica presenta
diferencias minimas en términos solo de decimales.

En la seccidon aplicacion cuando se considera informacion a priori, se aprecia
que las relatividades de la regresion binomial negativa con variable edad conti-
nua respecto a esta misma regresion con variable edad categdrica son mayores.
Especificamente, RBN con edad categorica premia a las personas que no re-
portan siniestros y castiga al que reporta siniestros de manera mas severa e
incremental conforme se aumentan los niveles en el SBM.

Un SBM puede contar con el nimero de niveles que la empresa desee, solo
dependera de definir las reglas de transicion y sus respectivas probabilidades
de transicion.

Recomendaciones

Extender el presente SBM a través del uso de modelos lineales generalizados
mixtos (GLMM) para el tratamiento de datos longitudinales. En el presente
trabajo se utilizd datos transversales.

Adicionar alas distribuciones estudiadas de conteo (Poisson, binomial negati-
vo, distribuciones inflacionados en ceros), otros modelos alternativos existentes
0 emergentes.

Adicionar otras formas de determinar los grupos de riesgos a priori, por ejem-
plo, a través de la teoria del analisis de conglomerados o clusters. Asimismo,
evaluar el uso de cuantiles o técnica equivalente.

Extender el sistema estudiado considerando covariables concretas que permi-
tan predecir el monto de siniestro (reportado por el asegurado) y no solo la
frecuencia.

Calibrar el modelo propuesto con datos de seguros vehiculares de Per(.
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Apéndice A

Anexo - Codigo

A.l. Anexo - Codigo R

#Lectura de base de datos de asegurados
Datos_Vehiculos <- read.table("MTPL_Data_1997._txt",
sep="\t", dec=".", header = TRUE)

# Modelo inicial

Fit1=gIm(NCLAIMS~AGEPH+AGEC+FUEL+PERIOD+COVERAGE+SPORT+FLEET+MONOVOL+
SEX,family=poisson,data=Datos1)

summary (Fit1)

exp(coef(fit1))

###Seleccion de Variables

library(MASS)

stepAIC(fit1)

#Modelo con variables seleccionadas
fit2=gIm(NCLAIMS~AGEPH+FUEL+PERIOD+COVERAGE,
family=poisson,data=Datos1)

summary (Fit2)
library(AER)
dispersiontest(fit2,trafo=1)

Fit3=zeroinf(NCLAIMS~AGEPH+FUEL+PERIOD+COVERAGE+SPORT,data=Datos 1,
dist="poisson")

summary (fit3)

Fit4=zeroinf(NCLAIMS~AGEPH+PERIOD+COVERAGE+FUEL+COVERAGE+SEX,
data=Datos1,dist="poisson")

summary (Fit4)

vuong(fit2, fit4)

help(zeroinfl)
Fit5=zeroinf(NCLAIMS~AGEPH+PERIOD+COVERAGE|1,

data=Datos1,dist="negbin")
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summary (Fit5)
fit6=glm.nb(NCLAIMS~AGEPH+FUEL+PERIOD+COVERAGE,data=Datos 1)

# Seobtiene como mejormodelo alabinomial negativa
vuong(fit2, fit6)
vuong(fit4, fit6)
vuong(fit5, Fit6)

# Incorporando informacién a priori al SBM propuesto

# Lambda media
Datos3$lambda_medio <- Datos3 %>% group_by(clase) %>% summarise(Lambda_
medio=mean(Lambda))

# lambda medio por cada cluster le calcula la media de su lamda , %>9%
embudo

## esta esl!!!

tabla_1 <- Datos3[, list(weights=min(W),lambda=mean(Lambda)),by=c(’clase”)
1% >% setorder(clase)

weights=c(tabla_1$weights) #lo guarto como vector

lambda=c(tabla_1$lambda) # promedio de los lamdas por categorias, lo guardo
como vector

write.csv(weights, "weights_clases32.csv™)
write .csv(lambda,"lambda_clases32.csv")

n=length(weights)
n=length(lambda)

# Codigo R correspondiente a la clasificaciéon posteriori con el SBM
propuesto

# aqui se construye la matriz de 1 paso P(theta)

Pmatrix =

function(th) {

P = matrix(nrow=6,ncol=6,data=0)
P[1,1]=P[2,1]=P[3,2]=P[4,3]=P[5,4]=P[6,5]= exp(-th)
P[,6] = 1-exp(-th)
return(P)}

# aqui se consigue la distribucién estacionaria pi(theta)
lim.distr =
function(matrix) {
et = matrix(nrow=1, ncol=dim(matrix)[2], data=1)
E = matrix(nrow=dim(matrix)[1], ncol=dim(matrix)[2], data=1)
mat = diag(dim(matrix)[1]) - matrix + E
inverse.mat = solve(mat)
p = et %*v inverse.mat
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return(p)}

## relatividad con info apriori.
a=1/1.6668
n=length(weights)

int3 =
function(theta, lambda, a, 1) {
p = lim.distr(Pmatrix(lambda*theta))
f.dist = gamma(a)”*(-1) * a*a * theta™(a-1) * exp(-a*theta)
return(theta*p[1,l1+1]*f.dist)}
int4 =
function(theta, lambda, a, 1) {
p = lim.distr(Pmatrix(lambda*theta))
f.dist = gamma(a)*(-1) * a*a * theta®(a-1) * exp(-a*theta)
return(p[1,I+1]*f.dist)}
teller1 = teller2 = noemer = array(dim=6, data=0)
resultl = result2 = array(dim=6, data=0)

### With a priori ratemaking !!!
for (i in 0:5) {
b =c=array(dim=n,data=0)

for (j in 1:n) {
b[j] = integrate(Vectorize(int3),lower=0, upper=Inf,lambda=lambdaljl,a=a
J=i)$value
c[j1 = integrate(Vectorize(int4),lower=0, upper=Inf,lambda=lambda[jl,a=a
J=i)$value
}

telleri[i+1] = b %*9% weights
noemer[i+1] = ¢ %*% weights
R = teller1/noemer

}

R

class(R)

R_apriori <- data.table(I=c(0:5),rI=R*100)

###### Sin a priori ratemaking

a.hat = 1/1.6668

lambda.hat = mean(Datos3$Lambda) #promedio de los lambdas generados para
cada obervacion con MRBN

#este es el lamda estimado de toda la data osea, un promedio

int1 =
function(theta, s, a, lambda) {
a = a.hat
lambda = lambda.hat
f.dist = gamma(a)”*(-1) * a*a * theta®(a-1) * exp(-a*theta)
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p = lim.distr(Pmatrix((lambda*theta)))
return(theta™p[1,s+1]*f.dist)}

P1 = matrix(nrow=1, ncol=6, data=0)

for (i in 0:5) P1[1,i+1] = integrate(Vectorize(int1),lower=0,upper=Inf,s=i)
$value

int2 =
function(theta, s, a, lambda) {

a = a.hat
lambda = lambda.hat
f.dist = gamma(a)*(-1) * a*a * theta®(a-1) * exp(-a*theta)
p = lim.distr(Pmatrix((lambda*theta)))
return(p[1,s+1]*f.dist)}

P2 = matrix(nrow=1, ncol=6, data=0)

for (i in 0:5) P2[1,i+1] = integrate(Vectorize(int2),lower=0,upper=Inf,s=i)
$value

R_SinApriori = P1/ P2

R_SinApriori

R_SinApriori <- c(R_SinApriori) #convierte de matriz a vector
data.table(l=c(0:5),rI=R_SinApriori*100)

A.2. Anexo - Codigo MATLAB

% Sean los vectores:

% e: vector de 1’s

% |- matriz identidad

% P: matriz de probabilidades de transicién
% E: matriz de 1’s

O O O O O —
O O O o —~ O
o O O -~ O O
OO -~ O O o
O -~ O O O o
- O O O O O

47



[ exp(-th), 0, 0, 0, 0, 1 - exp(-th)]
[ exp(-th), 0, 0, 0, 0, 1 - exp(-th)]
[ 0, exp(-th), 0, 0, 0, 1 - exp(-th)]
[ 0, 0, exp(-th), 0, 0, 1 - exp(-th)]
[ 0, 0, 0, exp(-th), 0, 1 - exp(-th)]
[ 0, 0, 0, 0, exp(-th), 1 - exp(-th)]

_ A A A A
_ A A A A
_ A A A A
_ A A A A
_ A A A A
_ A A A A

% La distribucién estacionaria pi puede ser obtenida como pi=e*(I-P+E)*(-1)
% a continuaién tenemos que (I-P+E) es igual a:

(I-P+E) =simplify(I-P+E)

[ 2 - exp(-th), 1, 1, 1, 1, exp(-th)]
[ 1-exp(-th), 2, 1, 1, 1, exp(-th)]
[ 1, 1 - exp(-th), 2, 1, 1, exp(-th)]
[1, 1, 1 - exp(-th), 2, 1, exp(-th)]
L1, 1, 1, 1 - exp(-th), 2, exp(-th)]
L1, 1,1, 1, 1-exp(-th), 1 + exp(-th)]

% para obtener la distribucioén estacionaria pi debemos multiplicar el
vector e por la
% inversa de la matriz (I-P+E) y el resultado es el siguiente: pi

= simplify(e*(1-P+E)*(-1)) =

[ exp(-5*th), exp(-5*th)*(exp(th) - 1), exp(-4*th)*(exp(th) - 1), exp(-3*th
)*(exp(th) - 1), exp(-th) - exp(-2*th), 1 - exp(-th)]
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