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Resumen

En la tarificacién de seguros generales, en particular en seguros de vehiculos, es valioso incor-
porar toda la informacién disponible del asegurado, del bien asegurado y de los siniestros que
se han presentado, con el fin de obtener modelos que consideren las variables relevantes en

la estimacion y asi generar una prima de riesgo adecuada para el riesgo que se esta analizando.

Los modelos a considerar estan construidos con base en las reclamaciones que ha presentado
el asegurado y su estimacién se obtiene mediante distribuciones del nimero y monto de sinies-
tros dando como resultado tarifas que incluyen recargos y descuentos en base a la experiencia
siniestral, lo que se conoce como Sistema Bonus-Malus. Adicionalmente se han analizado mo-
delos de regresién que incluyen informacién tanto del asegurado como del vehiculo y cuya
estimacién de la prima de riesgo se realiza a través de la media tanto de la frecuencia como
de la severidad. Sin embargo, dado que los riesgos en la cartera expuesta son heterogéneos,
se plantean también modelos de regresion en los que la estimacién de la frecuencia y la se-
veridad se realiza a través de pardmetros como: la media, la varianza, el sesgo y la curtosis,
estos ultimos son denominados modelos aditivos generalizados de localizacién, escala y forma
(GAMLSS).

Palabras-clave: Seguros de vehiculos, Sistema Bonus—Malus, GAMLSS.
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Abstract

In the pricing of general insurance, particularly in vehicle insurance, it is valuable to incorpo-
rate all available information about the insured, the insured goods and the claims that have
been filed, in order to obtain models that consider the relevant variables in the estimation

and thus generate a risk premium that is appropriate to the risk being analyzed.

The models to be considered are built based on the claims that the insured has presented and
their estimation is obtained through distributions of the number and amount of the claims,
resulting in rates that include surcharges and discounts based on the experience of the claims,
known as the Bonus-Malus System. In addition, regression models have been analyzed that
include both insured and vehicle information and whose risk premium is estimated through
the mean of both frequency and severity. However, since the risks of the exposed portfolio
are heterogeneous, regression models are also proposed in which the estimation of frequency
and severity is done through parameters such as: mean, variance, skewness and kurtosis, they

are known as generalized additive models of location, scale and shape (GAMLSS).

Keywords: Automobile insurance, Bonus—Malus System, GAMLSS.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones preliminares

En el ambito actuarial, el determinar una tarifa de seguro adecuada para cada uno de los
clientes de un portafolio, considerando el nivel de riesgo que cada uno de ellos representa, es
una de las tareas que demanda mayor analisis y que en muchos casos se simplifica utilizando
modelos agregados. Por esta razon, en diferentes tipos de seguros, los modelos aplicados han
ido evolucionando a fin de utilizar la mayor cantidad de informacién disponible que agregue

valor y permita construir una tarifa adecuada que refleje el riesgo de cada asegurado.

En el caso de seguros de automoviles se utilizan modelos de tarificacién basados en la expe-
riencia de siniestros del individuo, uno de estos es el denominado sistema de Bonus—Malus,
donde se otorga un premio (descuento) o castigo (recargo) al asegurado sobre la tarifa del
seguro. Este descuento o recargo se obtiene de acuerdo con la experiencia siniestral del ase-

gurado, en el periodo en el que ha estado expuesto dentro del portafolio de seguros.

Dentro de la literatura, de los sistemas Bonus-Malus (BMS) para seguros de automoviles,
se acostumbra plantear modelos que basan esta segmentacién considerando tnicamente el
numero de siniestros (o la frecuencia de siniestros), dejando de lado el componente de la
magnitud de la pérdida (severidad). Este ultimo componente es importante, pues permite
realizar una mejor segmentacién de los asegurados, dado que la tarifa no tendrd incrementos
abruptos para asegurados que presentan siniestros de costo bajo y los riesgos deseables per-

maneceran en el portafolio.

Asi mismo, dentro de los BMS es importante y enriquecedor, complementar la informacién
a posteriori del asegurado (frecuencia y severidad) con informacién a priori, que permite
realizar la clasificacion del riesgo, incorporando caracteristicas del asegurado y del vehiculo,

por ejemplo: edad, sexo y lugar de residencia del asegurado, afio y tipo del vehiculo, etc.

En el articulo propuesto por Frangos y Vrontos (2001), se contempla un sistema Bonus—Malus
Generalizado, que integra tanto la informacién a posteriori (frecuencia y severidad) como la
informacién a priori (caracteristicas del individuo y del vehiculo), en el calculo de la prima o

tarifa del seguro de automoviles.
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Por otro lado, en la mayoria de los modelos se plantea la estimacién de la tarifa a través
de la media tanto para la frecuencia como para la severidad. Sin embargo, estos modelos
implicitamente proveen un modelo para la escala y la forma, que pueden no ser totalmen-
te adecuados dado que no incorporan la heterogeneidad del riesgo que tiene el portafolio.
Es por ello que Tzougas et al. (2015), abordan la construccién del modelo de tarificacién in-

corporando los principios del valor esperado y de la varianza para la frecuencia y la severidad.

Considerando el contexto del mercado asegurador peruano, que cuenta con informacién de
seguros de automéviles de varios anos y dado que estos seguros estan en constante crecimiento,
seria de utilidad aplicar estos modelos a un portafolio de seguros real para ver como se
realizaria su aplicacién y presentar resultados con datos reales. Esto permitird contribuir al

desarrollo de la elaboracion de modelos de tarificacién més robustos.
1.2. Objetivos

El objetivo general de la tesis es estudiar la clasificacién del riesgo en un seguro de automévi-
les a través de los sistemas Bonus-Malus y Bonus-Malus Generalizado incluyendo el analisis
de la media y varianza de la frecuencia y severidad de los siniestros a través de un modelo
aditivo generalizado de localizacidn, escala y forma (GAMLSS) y aplicarlo a un portafolio de

seguro de automéviles de una compania de seguros peruana.

Los objetivos especificos son:

Revisar la literatura sobre los diferentes modelos Bonus - Malus propuestos.

= Estudiar las propiedades de éstos modelos.

= Implementar en R la estimacién de los modelos, con ayuda de los modelos GAMLSS.
= Aplicar el modelo a un conjunto de datos locales.

1.3. Organizacion del trabajo

En el capitulo 2 se presentan los conceptos preliminares y los modelos del sistema Bonus -
Malus, sobre la frecuencia y la severidad basado en informacion a posteriori. En el capitulo
3 se desarrollaran los sistemas Bonus - Malus de la frecuencia y la severidad basados en in-
formacion a priori y a posteriori y los modelos de regresién para localizacion, escala y forma
de la frecuencia y de la severidad. Finalmente en el capitulo 4 mostraremos una aplicacién

de los modelos estudiados a la cartera de un seguro de automoéviles del medio local.



Capitulo 2

Conceptos y modelos con variables a posteriori

2.1. Introduccion

Las comparnias aseguradoras determinan la tarifa del seguro (prima) mediante modelos que
combinan la clasificacion del riesgo del individuo y la experiencia siniestral. Es decir, antes de
que un individuo ingrese al portafolio asegurado, no se conoce cudl serd su comportamiento
al conducir, ni cual sera la verdadera distribucion de los accidentes que este tendrd, por lo
que en una primera etapa solo se pueden considerar variables a priori dentro del modelo de
tarificacién. Una vez que el individuo hace parte de la cartera de asegurados, se evidenciard

en sus siniestros cual es su comportamiento al conducir.

Generalmente, cuando se tiene construida la tarifa generada con variables a priori, se aplica
un factor de recargo, en base a la siniestralidad observada total del portafolio. Esta metodo-
logia podria ser inadecuada, dado que combina una tarificacién especifica para la categoria de
riesgo de cada asegurado con un factor de siniestralidad global de la cartera, y no se estaria

reflejando el aporte del riesgo individual de cada uno de los asegurados al portafolio.

En este capitulo se presentan algunos conceptos y consideraciones que seran usadas en el de-
sarrollo del modelo de clasificacion de riesgo de frecuencia y severidad, aplicado al seguro de
automoviles. Se abordaran los modelos clasicos de frecuencia y severidad a través del sistema

Bonus - Malus aplicando inferencia bayesiana.

Los modelos a detallar seran los siguientes:

= Modelo Sistema Bonus — Malus para la frecuencia basado en informacion a posteriori
(Modelo BMS de frecuencia).

= Modelo Sistema Bonus — Malus para la severidad basado en informacién a posteriori
(Modelo BMS de severidad).

Teniendo en consideracion que abordaremos la tarificacién de un producto de seguros, a
continuacién, se presentan algunos términos clave, los cuales permitirdn delimitar el entorno
en el que se desarrollardn y aplicardn los modelos a estudiar. Asi mismo, algunos de estos

términos se ampliardan posteriormente obteniendo las férmulas relacionadas.
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Definicion 2.1.1. La prima neta o prima de riesgo, es el monto necesario que establece la
compania de seguros para dar cobertura inicamente por el riesgo que se quiere asegurar, no
incluye recargos por gastos de comercializaciéon o gastos de gestiéon, ni margen de utilidad.
Generalmente se obtiene como el producto de la frecuencia y la severidad, bajo el supuesto

que estos dos componentes son independientes.

Definicién 2.1.2. La frecuencia de los siniestros se define como el cociente (ratio) entre
el nimero de siniestros que ha presentado un asegurado o un portafolio asegurado y su
exposicién. La exposicién se mide en unidades de tiempo.

Cada uno de los siniestros que se han presentado, tienen un monto de pérdida asociado, lo

que se conoce como severidad del siniestro.

Definicion 2.1.3. Las variables a priori o de tarificacién son aquellas que se conocen pre-
viamente, es decir, en el momento en que el asegurado manifiesta su intenciéon de asegurarse
y brinda informacién a la compania de seguros, Estas permiten clasificar a los asegurados en
grupos homogéneos.

Por otro lado, las variables que permiten evidenciar el comportamiento del individuo al

conducir se conocen como variables a posteriori.

Definicién 2.1.4 (Sistema Bonus-Malus). El sistema de Bonus—Malus (BMS) es un sistema
de tarificacién basado en la experiencia de siniestros de un individuo o grupo asegurado, que
busca penalizar a los asegurados que presenten uno o mas accidentes, recargando su tarifa
(maluses) o premiando a los asegurados que no tienen reclamos, otorgandoles descuentos
(bonuses).

Una observacion importante es que se debe procurar que el sistema Bonus—Malus sea 6ptimo,
es decir, que sea justo para el asegurado y financieramente balanceado para la compafia. Sera
justo, si en la renovacion el asegurado debe pagar una prima acorde a la propia frecuencia y
severidad de sus reclamos y se incorpora su historia pasada, y sera financieramente balancea-
do, si los incrementos o reducciones en la prima efectuada a los asegurados en el portafolio

garantizan el equilibrio total de la prima.

Los modelos que se abordaran inicialmente contemplan la estimacién de la frecuencia y la
severidad, a partir del comportamiento de siniestros que ha presentado el asegurado. Para
esto se utilizaran las distribuciones tanto para las variables aleatorias definidas como para
alguno de sus pardmetros. Estos modelos permitiran, con base en la informacién historica
del asegurado, inferir cual serd la tarifa adecuada, de acuerdo al comportamiento que este

presente durante la duracién del contrato de seguro.

2.2. Modelo BMS para la frecuencia y la severidad basados en informacién
a posteriori

Los modelos construidos con informacién a posteriori se construyen inicamente con base en la
informacién de siniestros. Por lo que este primer analisis, consiste en estudiar las variables de

interés para la derivacion de la prima neta, es decir, la frecuencia y la severidad de siniestros.
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2.2.1. Frecuencias bajo el modelo binomial negativo

El modelo de Poisson, es uno de los mas utilizados en la literatura para datos de conteo. En
este, la v.a. K, que representa el nimero de reclamos, tiene condicionalmente como funcién
de probabilidad a:

e~k
k!

donde la v.a. A > 0, denota el riesgo subyacente de cada asegurado a tener un accidente. Si

P(K=Fk|A=)) = k=0,1,2,...,

se asume que este riesgo es una v.a. A ~ Gamma(a, 7) con funcién de densidad

a=lrt exp(—1
() = TP,

siendo a > 0 y 7 > 0; se tiene entonces el resultado siguiente.

Proposicién 2.2.1. Si K | A = X ~ Poisson(\) y A ~ Gamma(a,T), entonces la distribu-

cion marginal del niumero de reclamos K tendrd como funcion de probabilidad a

Tla+k) [ 7= \*/ 1 \*
P(K =k)= k=0,1,2,...
( ) ['(a)k! (14—7’) (14—7') ’ =

con media E(K) = a/T y varianza Var(K) = (a/7)(1 + 1/7). Esta distribucion es conocida

como binomial negativa de parametros a >0 y 7 > 0 y se le denota por K ~ BN(a,T).

Demostracion. Sea K | A = A\ ~ Poisson(\) y A ~ Gamma(a,7), entonces tenemos que

condicionando a A, la distribucién marginal de K es

e [ () () o

T /OO )\a—l—k—le—)\(l-i-T) d\
0

[(a)k!
_ 7.(1 . F((l + k) f /OO (1 + T)a+k Aa+kilei/\(1+7) d)\
T(a)k! (1+m7)etk [y T(a+k)
Te I'(a+ k)

T(a)k! (14 7)otk

Asi,

T I'la+k) Tla+k) T a T K
P(K_m_l“(a)k!.(l—i—T)‘”k_ ['(a)k! .<1+T> (1_1+7) '

Esta es la funcién de densidad de una distribucién binomial negativa con pardmetros (a, 7).
O

Este resultado nos indica que el nimero de siniestros sigue una distribucién binomial negativa
bajo el supuesto que el riesgo implicito latente de presentar siniestros se distribuya omo una

gamma.
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Bajo esta consideracion y dado que poseemos informacién del asegurado, entonces podemos

determinar la frecuencia de siniestros del asegurado durante el periodo de tiempo que ha

t

estado expuesto. Definimos, K’ = Y K como el niimero total de reclamos observado de un
i=1

asegurado en un periodo de ¢ anos, donde K es el niimero de reclamos que el individuo ha

efectuado en el periodo j.

Por el teorema de Bayes, podemos obtener la siguiente funcién de densidad a posteriori de A,
para un asegurado o grupo de asegurados dado su historial de reclamos observado ki, ..., ki,
donde se asume que condicionalmente al nivel de riesgo, los reclamos de los asegurados son

independientes entre si.
Proposicién 2.2.2. La funcién de densidad a posteriori de A es

(7_ + t)k/+a)\k’+a—1e—(t+r))\
['(a+ k) ’

ﬂ—()\‘kla"wkt):

donde k' = Y kj. Esta corresponde a la funcién de densidad de una v.a. Gamma(a—+k',t+7).

t
j=1
Demostracion. Sea K | A = \ ~ Poisson(\) y A ~ Gamma(a, 7), entonces por el teorema de

Bayes

P(Klzk‘l,...,Kt:k‘t|A:)\)
P(Ky=ki,...,K;=ky)

t
AL oxep(— 7\ 2 ks

TN | k1, k) =7(A)

a+i kj—1
=74\ J= exp(—(t +7)A) - c(k1, ..., ke, a,7),

donde c(ky, ..., ki, a,7) es un término que no depende de A. Por lo tanto,
A Ky=ky,...,Ki =k ~ Gamma(a + k', t + 7).

O]

Con el objeto de incorporar el conocimiento que tenemos con los reclamos observados, es
necesario calcular el mejor estimador del riesgo del asegurado en el ano t 4 1, usando la

experiencia de los ¢t anos anteriores. Este estimador lo denotaremos como Azy;.

En el contexto bayesiano y usandose una funcién de pérdida cuadratica, es conocido que la
eleccién optima de Ay para un asegurado con historia de reclamos K7, ..., K; es la media

de la distribucién a posteriori de A; es decir,
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. a+ K’
At_‘,—l(Kl’...,Kt) = t+7_

~(a+ K’
:A<a—|—t>\)’ 2.1)

donde \ = a/T.

Este resultado nos permitira obtener la estimacién de la prima, basada en las frecuencias con

base en informacion previa del asegurado.
2.2.2. Frecuencias bajo el modelo de Sichel

Siguiendo lo expuesto por Tzougas y Frangos (2014) realizamos la siguiente extensién para

el modelo de frecuencias.

Dado que el portafolio es heterogéneo, pues todos los asegurados tienen un riesgo subyacente
diferente de tener un accidente, y bajo el supuesto que K | A = ), se distribuye de acuerdo a
una Poisson(\), asumimos ahora que el pardmetro A sigue una distribucién gaussiana inversa

generalizada, denotada por GIG(u, 0, v), con funcién de densidad:

R e’;pBE‘(il“)(“ I 2)

la funcion de Bessel modificada de tercera especie de orden v con argumento z.

La media y varianza de A estd dada por E(A) =puy

Var(A) = p? (20(”;1)+612—1>.

Proposicién 2.2.3. Si K | A = X\ ~ Poisson(\) y A ~ GIG(u, 0,v), entonces la distribucion

marginal del nimero de reclamos K, tiene como funcién de probabilidad a

(%)k Bk+u (a

)
P 0 = oy, (1)

, k=0,1,2,... (2.3)
Esta es conocida como la distribucion de Sichel de pardmetros u,o,v, y se le denota por
K ~ Sichel(p, o,v).

Demostracion. Si consideramos la parametrizacién

ab Byi1(av/1 —0) 1
g =

R 9yT=0 Bylavi-0) " avi-0
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obtenemos que la funcién de densidad de la distribucién inversa gaussiana generalizada se
puede expresar como

SIVIELER G SN [ (U PR

2B, (av1 —6)

donde a > 0,0< 0 <1, —00o <v < o0y By() es la funcién de Bessel de tercera especie.
Hallamos ahora la distribucién marginal de K

w2 o k
PK = k) = B(l(a\/affe) | ok/!z) Buin(a). (2.4)

Veamos primero que las ecuaciones (2.3) y (2.4) son equivalentes.

~—

4 * Biw (a
P(K =k)= k!((a?r)kf"JrBu (

)

usando la parametrizacién correspondiente y teniendo en cuenta que

9=

_By+1(04 1—9)
"~ B(ay1-0)

reemplazamos en la ecuacién (2.3)

af Byii(ay/1—0) k
2v1—0 B,(a/1—0)

Bot1(a/1 - 0) Bitv (@)
P(K =k) = B"(CI 1_@”
| og—— L (o E_
k( am) B, (avI=0)
af k
- (2\/1 _G)HV ; 1 Bes(a)
k'( 1 ) B, (av/I—0)
‘\VI=-6

_ (=97 (a8/2)
T Byavi—-0) K B+ (a).

De esta forma, obtenemos la equivalencia. Ahora procedemos a probar el resultado principal,

2 v

1-0y2 (2

o gTANk ( af 1 1 20

P(K =k)= . -\ 1—=)A— d\
(K=H) /0 K 2B, (avI_0) P K 9) 4A]

- (jg)

b o0 1 20
~ ARt A+ (1= ) A== dr
2B, (av/I — O)k! /0 e I 75
2 v
1—0)v/2 (2
_ ( 9) (a@) ./00 )\k+u—lex |:_i _ L2H:| d\
T 2B, (avI- 0kl Jo P17 x|

2\ ab
0’ %du = d), ademas, si A = 0, entonces u = 0 y conforme
e}

Aplicando la sustituciéon u =
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A tiene a infinito, u© también tiende a infinito, de esta forma,

PN Y AN e )
PK=k) = (1235()%/1(—*29)1! '/ow (aeu) T ew {_% - 11] G

AN
-0 (F) o e
= 2 . (&9) / kvt exp {—%a (u+ %)} du
0

2B, (av/1 — O)k!

k
(1—0)"/? (%9>
T Bu(avI_0)k! Brv(@)

Si K ~ Sichel(u, 0,v), entonces la media de K es igual a F(K) = u y su varianza igual a
9o f(20(r+1) 1
Var(K) =p+pu f—i-c—z—l .

Al igual que en el modelo con frecuencia binomial negativo, se busca determinar la frecuencia
dados los reclamos observados del asegurado. Para esto consideramos un individuo con una

experiencia de t periodos, y sean:

= k; el nimero de reclamos observados del asegurado en el periodo j con j = 1,2,...,1,
que son realizaciones de las variables aleatorias respectivas K;. Dado un nivel de riesgo,

estas ultimas se asumen independientes.

t
» K’ =3 Kj el nimero total de reclamos del asegurado en los ¢ periodos.
j=1

= K | A = X se distribuye Poisson(\), para j =1,2,...,t.
Se cumple entonces el siguiente resultado.
Proposicién 2.2.4. La distribucion a posteriori de A para un asequrado dado su historial

oc’

t
de reclamos ki, ...,k es GIG(wi,wa, k' +v), donde k' = Y~ kj, w1 = on 2wy = L
j=1

By (3)
B, (3)
Demostracion. Dado que K | A ~P(A) y A ~ GIG(p,0,v), entonces

c>0,yc=

7T(A ‘ Kl,KQ,...,Kt) O(f(k ’ A)’/T()\)

) [H A] () e [ (524 24)]

LTk

x e I Aizt ki <C>V )\v—leXp [_% <ﬁ>\ + %%)]
1

o )\’U71+Z§:1 kl <
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considerando a wy = ﬁ +2t, wy = £, o > 0, obtenemos

1
T v eXp [—; <w1)\ + wg)\>]

)\1/71+ i—1 ki -~ .
> (u) 2B, (+)

Aplicando las propiedades de la funcién de Bessel modificada de tercera especie (ver Abra-

mowitz y Stegun (1964) seccién 9.6 y 9.7)

k,+u

)\k’+1/71 (ﬂ) 2

w2

1 1
A wa )]
> 2By (Vunws) exp{ 2 <w1 +w2/\>]

Luego, A | K ~ GIG(wy,wa, k' + v). O

Usando una funcién de pérdida cuadratica, el mejor estimador de la tasa de riesgo en el ano

t+ 1, Ayy1, es la media de la distribucién anterior, es decir,

Aepa (K, Ky) :/ AT(A [ Ky, K )dA,
0
- /%BK’+V+1(U)1'LU2)
w1 BK/+u(w1w2) .

2.2.3. Frecuencias bajo el modelo Poisson inversa gaussiana

El modelo de frecuencia Poisson inversa gaussiana es un caso particular del modelo de Sichel,
cuando v = —1/2. En efecto, usando las propiedad de funciones de Bessel B_1(x) = Bi(z) =
2 2
s

5-€%, a la distribucién GIG(u,0,—1/2) del riesgo A se le conoce como una distribucién

inversa gaussiana, a denotarse por IG(u,0), y su funcién de densidad viene dada por:

__ B !
U= oo O [‘zm“ \ '”2} ’

donde A >0, ¢ > 0.

Proposicién 2.2.5. Si K | A = X\ ~ Poisson(\) y A ~ IG(u,0), entonces K tiene como

funcion de probabilidad a:

N
=
®
Q
sy
T
=
—
S

a )
P(K—k:)—(i) g 0 L2 (2.5)

donde a® = 072 + 2. Esta es conocida como una distribucion Poisson inversa gaussiana y

la denotaremos por K ~ PIG(u,0).
La media y la varianza de la distribucién PIG(u, o) estd dada por E(K) = py Var(K) =

p + po, respectivamente.

Incorporando la historia de los siniestros del asegurados en los ¢ periodos anteriores, obtene-

mos el siguiente mejor estimador de la prima para el periodo t + 1:
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. [hy Brcri1(hiho)
A Ki,...,.K;) =4/ ———-"32—— 2.
t+1( 1, ) t) hl BK/_%(hth)’ ( 6)

o

t
dondeh1:$+2t,h2:“ c>0y K'=Y Kj.
j=1

Hasta este momento se han definido los modelos que permiten estimar el riesgo subyacente
de un asegurado a través de las distribuciones Binomial negativa, Sichel y Poisson inversa
gaussiana. Ahora abordaremos el andlisis de las severidades de los siniestros mediante la

distribucién de Pareto.
2.2.4. Severidad bajo el modelo de Pareto

Sea X el monto de reclamo de cada asegurado e Y la media del monto de reclamos de cada
asegurado. Supongamos que X | Y =y ~ Exp(y), es decir, la densidad condicional de cada

reclamo dada la media del reclamo es:

f@]y) = ;/ 250

donde recordemos que la media condicional de esta v.a. es E(X | Y = y) = y y su varianza
Var(X | Y =y) =12

El modelo propuesto por Frangos y Vrontos (2001) asume que la distribucién a priori de la

media de las severidades es gamma inversa (GI), denotada por:

Y ~ GI(s,m),

la cual tiene como funcién de densidad a:

)= B
9\) = 1
(%) T(s)
y valor esperado
m
E —
() =",

donde s > 0 y m > 0 son hiperparametros del modelo.

Proposicién 2.2.6. Si X |Y =y~ Exzp(y) eY ~ GI(s,m), entonces la densidad marginal

de las severidades de los reclamos X es igual a
f(z)=s5-m*- (x+m)*! x>0,

que es la funcion de densidad de una distribucion de Pareto con pardmetros s y m, a la que

denotaremos por Par(s,m).

Demostracion. Sea X | Y =y ~ Exp(y) e Y ~ GI(s,m), la distribucién marginal de la
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severidad es

/fx\y (v)dy
=/o (1) (et )

1
——(m+x)

=m? /00 e d
=y (s Y

—l(m+w)
. omf-s (m+z)Tle Y J
el e
. om’-s
e
Esta es la funcién de densidad de una distribucién de Pareto con pardametros (s, m). O

Es importante tener en cuenta que, el sistema Bonus—Malus considera el monto de pérdida
de cada reclamo y se debe encontrar la distribucion a posteriori de la media del monto de

reclamo Y, dada la informacién de la historia de reclamos de cada asegurado.

Supongamos que el asegurado ha estado en el portafolio ¢ periodos y que el niimero de recla-
t
mos que el ha tenido en el periodo j es K. Sea K’ = ) K; el nimero total de reclamos que
j=1
ha presentado el asegurado y sea X}, el monto para el k-ésimo de estos reclamos. Entonces la

informacién de la historia de reclamos se presentara de forma vectorial como (x1,x9,...,Tx")

y el monto total de reclamo para un asegurado especifico en un periodo de t afios serd igual
!
a Yy, T.
k=1

Proposicion 2.2.7. La distribucion a posteriori de Y dada la historia de reclamos es

kl
Y‘Xlle,...,Xk:xK/NGI<S+kl,m+Zxk>,
k=1

¢
donde k' = ‘21 k;.
]:

Demostracion. Dado que X | Y =y ~ exp(y), y ~ GI(s,m) el teorema de Bayes implica
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que
w(y | x1, @2, .., T) < f(21,22,. .., 21)q(y)
K _m
1 _= mie 4
x 7
Llj[ly ] g*+1(s)
1 _ f;lﬂ 1 mse_%
Tyt eI
1 el oy L
X ys+n+le e T(s)
k/
Y|X1:a:1,...,Xk/:xk/NG—'I(S—}—k’,m—i—Zxk). O
k=1

A fin de determinar la severidad dados los montos de siniestros observados en los ¢ periodos
anteriores, es de interés calcular el mejor estimador del monto esperado por reclamo en el
periodo t+1, denotado por f/'tﬂ. Usando la funcion de pérdida cuadratica la severidad éptima
para un asegurado con historial de monto de reclamos X1, Xo,..., Xk serd la media de la

distribucién a posteriori, es decir,

K
m + ZXk
k=1

Vi (X0, Xo s Xio) = e

(2.7)

Hemos asi obtenido el estimador de la severidad, incluyendo la informacién disponible del

asegurado y esto ahora nos permitird obtener la prima neta.
2.2.5. Estimacion de la prima de acuerdo al principio de prima neta

Asumiendo independencia entre la frecuencia y severidad, la prima neta se obtiene como el

producto de la frecuencia y la severidad de los siniestros.

La frecuencia de reclamos Ay1(K7, ..., K;) para un asegurado o un grupo de asegurados con

t periodos en el portafolio, los cuales producen K’ reclamos con montos totales de reclamo
K’ .

> X estd dada en (2.1) y la severidad Yiy1(Xi,..., X)) viene dada por (2.7). Asi, de
k=1

acuerdo con el modelo de frecuencia utilizado tenemos los siguientes estimadores para la

prima neta:

= Con frecuencia binomial negativa y severidad Gamma inversa

K/
m + X
. a+ K’ kzz:1 F
Prima neta =
t+71 s+K' —1
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= Con frecuencia PIG y severidad Gamma inversa

K,
k=1

Prima neta = \/i72 <BK'+1/2<h1h2)> —
h1 BK'_1/2(h1h2) st K 1

= Con frecuencia Sichel y severidad Gamma inversa

K,
m + Xk
w2> (BK/+V+1(w1w2)> kz::1

w1 BK/+V(w1w2) S‘I*K/*l

Prima neta = (

14

Luego de haber revisado los modelos que utilizan la informacion de los siniestros que se ha

recopilado en t periodos, para inferir el comportamiento del siguiente periodo, procedemos a

incluir el conocimiento que tenemos del asegurado antes de su exposicién al riesgo a través

de las variables a priori.



Capitulo 3

Modelos BMSG y modelos GAMLSS basados en in-

formacion a priori

El contar con informacién histérica completa de una cartera de asegurados que incluye no
solo la informacién de siniestros, sino también las variables a priori o variables de tarificacién

nos permitird obtener modelos méas robustos con mayor cantidad de informacion.

En este capitulo se estudiaran sistemas Bonus - Malus generalizados, los cuales incorporan la
informacién a priori y a posteriori del asegurado, con el fin de explicar la media y varianza del
namero de reclamos y de las severidades, bajo el supuesto que las distribuciones a considerar

posean una solucién analitica para la distribucién del riesgo del asegurado.

También se incluirda algunos modelos que permiten estimar no solo la media sino también
otros pardmetros de escala, forma, sesgo de la frecuencia y de la severidad. La prima que se
obtendra en estos casos sera solo la prima a priori, dada la complejidad y la forma no analiti-
ca que supone calcular la primas a posteriori cuando no se tienen distribuciones conjugadas,
como en el caso anterior. Para esto tltimo haremos uso de los modelos aditivos generalizados
de localizacion escala y forma (GAMLSS).

Los modelos por detallar seran los siguientes:

= Modelos BMSG para la frecuencia y severidad basado en informacién a priori y a

posteriori.

= Modelo BMS GAMLSS para la frecuencia y severidad basado en informacién a priori
bajo el enfoque GAMLSS.

3.1. Modelos BMSG para la frecuencia y severidad basados en informacién
a priori y a posteriori

Denominaremos modelos de sistemas Bonus-Malus Generalizados (BMSG) a los que incor-

poran variables a priori y variables a posteriori en el sistema Bonus—Malus. En los modelos

que se presentan a continuacién se considera que la variable de interés, nimero de siniestros

o severidad, se pueden explicar mediante un modelo de regresién con las variables a priori.

15
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3.1.1. Frecuencia bajo el modelo binomial negativo

El BMSG para la frecuencia bajo el modelo binomial negativo serd desarrollado de acuerdo

a Dionne y Vanasse (1989).

Considere un individuo ¢ con una experiencia en el portafolio de ¢ periodos. Suponga que el
ntmero de reclamos del individuo ¢ para el perfodo j, denotado como K, sigue una distri-

bucién de Poisson con pardmetro A! y las variables aleatorias K son independientes.

La frecuencia esperada de reclamos del individuo i, A, se considerard ahora como una funcién

de un vector de h caracteristicas individuales, denotado por ¢! = (¢!,,...,c],), las cuales
representan las variables a priori. Asumiremos que X} = exp(c] 3’ ), donde 379 es el vector de

los coeficientes de regresién y por tanto,

e= =P (exp(c] 7))
k! '

Este modelo asume que las h caracteristicas individuales proveen suficiente informacién para

P(K] =k|X)=

determinar el nimero de reclamos esperados. Si esto es limitado serd conveniente introducir

una variable aleatoria ¢; bajo el siguiente modelo de regresién:

A} = exp(cp + i)
= exp(c] ) Ui,

donde U; = exp(g;) incorpora una componente de aleatoriedad a la media de la frecuencia
de reclamos, haciendo que esta sea ahora aleatoria.
Si asumimos que U; sigue una distribuciéon Gamma con E(U;) = 1y Var(U;) = 1/a, entonces
Ag' tiene una distribgcién gamma y por la proposicién (2.2.1) se sigue que marginalmente
K7 ~ BN (a, exp(—cl7),
Note que hemos escogido E(U;) =1 con el fin de asegurar que E(g;) = 0. Asi,

B
|, ()

E(K]) = exp(c]f’) y Var(K}) = exp(c] ) -

Usando ahora un argumento similar a lo visto en la proposicién (2.2.2) tenemos que la distri-

bucién a posteriori para un asegurado con una historia de k:il, ..., k! reclamos y caracteristicas

1 Ct—l—l es

CiyrenonC

j at Y5 expl(c] )

7 exp(c§+1,3t+1)

t
Gamma | a + Z k
j=1

Para determinar la frecuencia en el ano t + 1 dado el historial de reclamos de ¢ periodos y

conociendo las caracteristicas individuales hasta el periodo t+ 1, buscamos el estimador AEH.

Mediante la funcién de pérdida cuadratica, el estimador éptimo Af“, dadas las observaciones
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Kil, . ,Kf y covariables czl, . ,cﬁ“ es igual a
_ ; e
a+ ZKZJ
N i—1
REFUKD, o Kl et = exp(elt1 ) | Y
a+ Zexp(cjﬁj)
Jj=1 i

t
donde ) K denota el nimero total de reclamos de un asegurado i en los ¢ periodos.
Jj=1

3.1.2. Frecuencia bajo el modelo de Sichel

Otro de los modelos de la frecuencia que incorporan informacién a priori y a posteriori es el

expuesto en Tzougas et al. (2015).

Consideramos un asegurado ¢ con ¢ anos de experiencia en el portafolio. Sea K ZJ el nimero
de reclamos de el asegurado ¢ ha tenido en el periodo j y asumamos que los K f son variables
aleatorias independientes, con distribucion de Poisson de pardmetro )\g = exp(cg (7) donde
cg = (Cg,h . ,cz’h) es un vector de h caracteristicas o variables a priori y 87 es el vector de

coeficientes de regresién. Esto es,

exp(—A)(X)*
k!
exp(— exp(c] B7))(exp(c] 7))
k! '

P(K] =k | X) =

Si bien las h caracteristicas o variables a priori brindan informacién, estis podrian no conte-
ner toda la informacién necesaria para explicar el nimero total de reclamos. Por esto seria

conveniente introducir una variable aleatoria ; bajo el modelo de regresién.

A = exp(c]B7 +&5)
=exp(c/8)Us,

donde U; = exp(g;) incorpora una componente de aleatoriedad a la media del niimero de
reclamos, haciendo que la media de los reclamos sea aleatoria.
Si asumimos que U; ~ GIG(1, o, v), entonces Ag ~ GIG(exp(cgﬁj), o,v) y por la proposicién
(2.2.3) se tiene que marginalmente K ~ Sichel(exp(c!3’), 0, v).
La parametrizacion indicada de la distribucién de Sichel asegura que el parametro de locali-
zacion es la media

E(K]) = pi] = exp(c] ).

Ademds, la varianza de K7 es

Var(KJ) = uf = exp(cd ) + (exp(cfg))? | 22T L 1
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]

B
s g]’ B, (z) es la funcién modificada de Bessel de tercera especie de orden
g

By |

vV con argumento Z.

donde ¢ =

Si tenemos un asegurado ¢ con historia de reclamos K il, ..., K, covariables a priori c}, e f“,

yK' = Kf el nimero total de reclamos del asegurado %, entonces la media de la frecuen-
=1
cia del individuo ¢ para el periodo t + 1 serd una funcién de las caracteristicas en ¢ + 1 del

individuo y del factor U;, donde U; ~ GIG(1, 0, v).
Por otro lado, aplicando un argumento similar al empleado en la proposicién (2.2.4), se tiene

que marginalmente la distribucién a posteriori de la frecuencia de reclamos esperada es:

A KN = kL K = Re

79 ’L""

¢t~ GIG(wy, wo, k' + v)

¢ .
c+20 " exp(c )
= N _exp(et'pt)  Bua [
oy, 0 W2 T ye= B. L
oexp(c; Bt oc v [o‘]
Es necesario calcular el mejor estimador del riesgo en el ano t 4 1, usando la experiencia de

At+1
A,

¢
donde k' = " kj, wy =
=1

los ¢t anos anteriores. Este estimador lo denotaremos por

Para determinar la frecuencia estimada en el ano ¢ + 1 se tiene que considerando una fun-
cion de pérdida cuadratica, el estimador éptimo de [A\EH es la media de la distribucién
GIG(wy,we, K’ 4+ v)

A Bgryy i1 (wiws)
AV Kb, Aty = 22 +ut .
3 ( i i za G ) w, BK/+U(U]11U2)

3.1.3. Severidad bajo el modelo Pareto

Considere un individuo ¢ con una experiencia de ¢ periodos y definamos

] Kf igual al niimero de reclamos del asegurado i en el afo j.
t
» K’ =" K] el ntimero total de reclamos del asegurado i.
Jj=1

» X/, igual al monto incurrido o severidad del k-ésimo reclamo del asegurado i en el

periodo j.

Entonces la informacién de la historia de reclamos se presenta de forma vectorial

Xi1, Xio,. .., X K,

Kl
y el monto total de reclamo para un asegurado especifico en t periodos serd igual a ) X .
k=1
Supongamos ahora que los X i i Siguen una distribucién exponencial con parametro y], donde

yl‘.j denota la severidad media del reclamo de un asegurado ¢ en el periodo j.
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Consideramos ahora que el monto esperado de reclamo es una funcién de un vector de las
h caracteristicas del individuo, denotadas como dg = (d{l, .. .,d{ ,) que representan las
diferentes variables a priori. Especificamente asumimos que yi = exp(d;v/), donde 47 es

el vector de los coeficientes de regresion y asi,

. . 1 T
J N = = ¢ exp(diy))
P 19 = opann

En este modelo se asume que las h caracteristicas individuales proveen la informacién nece-
saria para determinar el monto de reclamos esperado. Sin embargo, si ellas no cubren toda
la informacién, serd conveniente introducir una variable aleatoria Z; en el componente de

regresién, tal que,

Y? = exp(dly’ + Zi)
= eXp(dfvj)Wi

donde W; = exp(Z;) incorpora una componente de aleatoriedad a la media de nimero de
reclamos que ahora es una variable aleatoria.
Si W; ~ GI(s, s—1) entonces Yij tiene distribucion GI(s, (s—1) exp(cg’yj)) y por la proposicién

(2.2.7) la funcién de densidad marginal para Xf L €S
f(x) = s-[(s = Deap(d] exp(d]y7))* - (& + (s — 1) exp(d]r?)) >,

la cual es una distribucién de Pareto con pardmetros s y (s — 1) exp(d{ 7).
Esto muestra que la parametrizacién anterior no afecta los resultados si hay un término
constante en la regresién. Note que hemos escogemos E(W;) = 1 con el fin de obtener

E(Z;) = 0 y también tenemos que

E(X],) = exp(d]~?)

[(s—l)exp(dﬁvj)}2< 2 1 >

s—1 —2 s-1

Var(X{fk) =

Para encontrar la severidad estimada, es necesario calcular el mejor estimador del monto
esperado de reclamo en el afio ¢ + 1. Usando la informacién de la experiencia pasada del
monto de reclamo sobre los ¢ periodos y las caracteristicas del individuo hasta el periodo
t 4+ 1, se puede probar, similarmente a lo visto en la proposicién (2.2.7) que la distribucién
a posteriori para la media del monto del reclamo de un asegurado dados sus montos de
» d§+1

reclamaciones x;1,...,%; g7 en t periodos y caracteristicas d}, .. es Gamma inversa

(GI). Mas explicitamente, ella viene dada por:

K/
YitJrl | Xi71 =Tily-- s 7Xi,K’ = xi,K';d%7 N ,d§+1 ~ GI <S + K/, (S - 1) exp(d{’yj) + ZXZJC> .
k=1
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Usandose una funciéon de pérdida cuadratica, el mejor estimador de la media del monto
del reclamo para el ano ¢ + 1 dada las severidades de Xj1,...,X; g/ y covariables a priori

d}, e d?l, viene dada por la media a posteriori

¢ R
(s — 1)% Z:lexp(dgyj) + kz Xik
j= -1

ort+4-1 .l
Y (X, Xikos d;

Lo dth = (3.2)

s+ K'—1

Note que si t = 0, unicamente una tarificaciéon a priori serd usada en el primer periodo
o1 1.7
V1 = exp(d!n).

Hasta el momento hemos cubierto modelos que incorporan el historial de siniestros del ase-
gurado y que permiten utilizarlos a fin de obtener la prima, actualizando la informacién del
asegurado; para dichos modelos hemos usado el hecho que existe una distribuciéon a priori
conjugada. Sin embargo, esto no se cumple en la mayoria de los casos, por lo que en los
modelos que se proponen a continuacién solamente obtendremos la prima a priori bajo el
principio de valor esperado y el principio de desviacion estandar. Se deja abierto como posi-
ble desarrollo futuro la estimacion de primas a posteriori, mediante la aplicacién de métodos

no analiticos. Por ejemplo métodos de simulacién por cadenas de Markov de MonteCarlo.
3.1.4. Estimacion de la prima neta usdndose un BMSG
Resumiendo, los estimadores de la prima neta derivados usando un modelo BMSG para la

frecuencia y severidad Pareto se definen como:

= Bajo el modelo de frecuencia binomial negativa,

t T 1
: ot . K’
aty K} (s—1)t > exp(dly?) + > ik
Prima neta = exp(cit!151+1) : = j:1+ K —1 =
a + Z eXP(C‘Zﬂ])
j=1 i

= Bajo el modelo de frecuencia de Sichel,

By 2
Prima neta = < w2> < K+V+1(w1w2)> j=1 J
w1 By (wiws)

3.2. Modelos BMSG GAMLSS

Los modelos GAMLSS son usados para modelar una variable respuesta que no sigue una

distribucién de la familia exponencial o que es heterogénea.

En algunos casos cuando se tiene una distribucion con dos parametros, se suele modelar solo

la media (u) en funcién de covariables, pero hay momentos en que asumir un pardmetro de
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escala (o) constante no es adecuado. Adicionalmente, en distribuciones de dos pardmetros el
sesgo y la curtosis son fijos para modelos sobre (u) y (o). Para resolver el problema se podrian

modelar los pardametros de escala, sesgo y curtosis como funcién de las variables explicativas.

El modelo GAMLSS asume variables aleatorias independientes Y; con funcién de densidad

f(y; | ) condicional a 8, donde @ = (i, 0,v,7)" es un vector, cada uno de los cuales puede

ser una funcién de variables explicativas.

Definicion 3.2.1. Si la forma de la distribucién asumida para la variable respuesta Y es

D(y | p,o,v,7) el modelo GAMLSS asume que
Y ~ D(lll’a7v”r)7

donde

m = g1(p) = XqB1 + s11(x11)
N2 = g2(0) = XoB2 + s21(X21)
(v) (x31)
(7) (%41)

N3 = g3(v) = X383 + s31(x31
N1 = g4(T) = XyBa + s41(x41

X, son las matrices de disenio que incorporan los términos aditivos lineales al modelo, 8} son
los coeficientes de regresién lineales y sj;(xy;) representan funciones suaves para las variables
explicativas, x3; con j = 1,..., J;. Note que las matrices X pueden contener columnas que
son iguales o diferentes a los xy;. Los vectores 11, 12, 73, 74 son llamados los predictores de

B, 0 ,v ,T respectivamente.

A continuacidn, se exponen cada uno de los modelos a usar tanto en la estimacién de la fre-
cuencia, como en la estimacién de la severidad. En algunos de estos se considera la estimacién
de los pardametros de localizacién y escala, en otros modelos el parametro forma. La prima
neta se obtendra como el producto de la frecuencia y la severidad, asumiendo independencia

en estos componentes.

Los modelos de la frecuencia y severidad a considerar, utilizando GAMLSS, se muestran en
Tzougas et al. (2015).

3.2.1. Frecuencia bajo el modelo binomial negativo tipo II

Sea K; la variable aleatoria del niimero de reclamos que presenta el asegurado ¢ con funcién
de probabilidad
I (kz + %) O'Zlc

(k)T ('3*) (14 o)t o0

)

P(K; = k;) =

para p; >0y o; > 0.
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Se asume que los pardmetros p; y o; se modelan como funcién de las variables a priori.

i =e; exp(ciifr)

o; =exp(c2;f2)

donde ¢;; = (¢ji1, -+, ci,p) es un vector de caracteristicas o covariables y BZT = (Bi1,---55n)
es un vector columna de coeficientes de regresién, para [ = 1,2 y ¢; es la exposicién de la

pdliza ¢. En nuestro caso, se asume que e; = 1.

La media y la varianza de K; estdn dadas por
E(K;) = e;exp(ciif1) y Var(K;) = e;exp(ciip, )[1 + exp(caif2)].

3.2.2. Frecuencia bajo el modelo de Delaporte

Ahora estudiaremos un modelo obtenido a partir de una convolucién entre una distribucién
de Poisson y una distribucién binomial negativa, conocida como distribucién de Delaporte,

que denotaremos por DEL cuyos pardmetros son p,o y v.

Sea K; la variable aleatoria del nimero de reclamos que presenta el asegurado ¢ con funcién

de probabilidad

eui Vi 1

F(;)[l + pioi(1 —v;)] 7 S,

donde o; > 0y 0 < y; < 1 son pardmetros del modelo y donde

ki ki ki—m -m
ko) pi'vi ‘ 1 L
i Z_:O <m) (F:)! [Mz T ki)] " <0i y m> '

m

P(K;=k;) =

Se asume que

i =e; exp(ciifi)
o =exp(c2;f2)

_exp(esifs)
1 + eXp(Cgi,Bg,)

i
donde ¢;; = (¢ii1, -+, ¢i,n) es un vector de caracteristicas o covariables y BlT = (Bi1,---55Bn)

es un vector columna de coeficientes de regresion, para | = 1,2,3 y ¢; es la exposicién de la

poliza i. En nuestro caso, se asume que e; = 1.

La media y la varianza de K; estdn dadas por

E(K;) = e;exp(c1iB)
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exp(csig;)
Var(K;) = e ) ) . 2 ) 1—
ar(I) = exexplenis,) + e explens ) explens) |1 = T oo
3.2.3. Frecuencia bajo el modelo de Sichel

Si bien este modelo ya se ha tratado y posee una férmula explicita, el desarrollo aqui con-
siderado, extiende la utilidad de incorporar la informacion a priori en la explicacién de su

tercer pardmetro v mediante el uso de los modelos GAMLSS.

Sea K; la variable aleatoria del nimero de reclamos que presenta el asegurado ¢ con funcién
de probabilidad

(%)k B, (a:)
(ki) (aio)+ By, (L)

donde 0; >0y —0o < v; < o0, a2 = o; 2+ 20 (cio) Ly ¢ = T,

& 1 1
2B, (z) = / ' Lexp [—z (x + >} dz,
0 2 x

se conoce como la funcién de Bessel modificada de tercera especie de orden v con argumento
z. Se asume que
fi =¢€; exp(c1if1)

03 = eXP(CziﬁQ)

v; =c3133

donde ¢;; = (¢ji1, - -+ ,cip) es un vector de caracteristicas o covariables y @T = Bi1s---,0n)
es un vector columna de coeficientes de regresion, para l = 1,2,3 y ¢; es la exposicién de la

poliza i. En nuestro caso, se asume que e; = 1.

La media y la varianza de K; estan dadas por

E(K;) = e; exp(ciifh)

2 exp(c2ip,)[c3ifs + 1]
C;

1
Var(K;) = e;exp(ciig,) + [eiexp(ciip, )] [ 5 1,
5

donde

Bcgq;ﬁ3+1 (m)
- .

By, (m)

C; =
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3.2.4. Frecuencia bajo el modelo Zero-inflated Poisson (ZIP)

Sea K; la variable aleatoria del niimero de reclamos que presenta el asegurado i con funcién
de probabilidad

i+ (1 —m)e i, sik;=0

— gk
u—mfé#, siki=1,2,3,...

donde 0 < m; <1y p; > 0.

Se asume que

Hi =¢€;4 eXP(Cliﬁl)
_ exp(c2if2)
1+ exp(c2if2)

donde ¢;; = (¢pi1,- -+, ci,p) es un vector de caracteristicas o covariables y BZT = (Bi1,---55n)
es un vector columna de coeficientes de regresién, para [ = 1,2 y ¢; es la exposicién de la

pdliza ¢. En nuestro caso, se asume que e; = 1.

La media y la varianza de K; estdn dadas por

E(K;) = e;exp(cii61)[1 — exp(c2ifB2)]

Var(K;) = ejexp(ciip, )[1 — exp(c2if2)][1 + e; exp(c1iB1) exp(cai B2)].

Dado que en seguros es comun encontrar que las observaciones de la variable costo de sinies-
tro es igual a cero, en una proporcién elevada, este modelo podria ser de mucha utilidad,
sin embargo, en el contexto de los modelos GAMLSS, debemos poder incorporar este caso y

hacer algunos ajustes.

De acuerdo a lo indicado en (M Stasinopoulos (2017)), para las distribuciones definidas en
(0,00) que incluyen un punto de probabilidad no nula, se sugiere que a las regresiones sobre
los parametros, u, o, v y 7 para la distribuciéon que excluye el punto de probabilidad 0, se

considera una regresion sobre £y = pg para la probabilidad cero.

Y ~ D(Il'v o,v,T, 50)7
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donde
N = g1(p) = X1B1 + s11(x11) + - -+ + 515, (X1,
N2 = go(0) = Xof2 + s21(X21) + - -+ + s2.5, (X2,
N3 = g3(v) = X383 + s31(x31) + - -+ + 5375(X37;)
Ny = 94(T) = XyBy + s41(xa1) + -+ + 547, (Xa,)
N5 = g5(€0) = X585 + s51(X51) + -+ + 8575 (X5.5),

donde D(p,0,v,T,&)), es la distribucién de respuesta cero-inflacionada definida en [0, c0).
3.2.5. Severidad bajo el modelo Gamma

Sea X j, el costo del k-ésimo reclamo reportado por el asegurado ¢, con i = 1,2,...,n y asu-
mimos que X; 1, X; 9, ... son variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas

gamma con parametros s; y m; con funcién de densidad

1
2t e
1 Tt exp _sfmi
1
= 1
emyt T (%)

para X > 0, donde m; >0y s; > 0.

fz) =

Asumimos que

m; = exp(di;71)
s; = exp(daiy2)

donde dj; = (dji 1, - ,dyp) es un vector de caracteristicas o covariables y le = (Y155 0)

es un vector columna de coeficientes de regresion, para [ = 1, 2.

La media y la varianza de X estdn dadas por

E(X; ) = exp(diin)

Var(Xix) = [exp(dai2)]*[exp(dim)]?
3.2.6. Severidad bajo el modelo Weibull

Sea X; 1 el costo del k-ésimo reclamo reportado por el asegurado 4, con ¢ = 1,2,...,ny
asumimos que Xj;1,X;2,... son independientes e idénticamente distribuidos Weibull con

parametros s; y m; con funcién de densidad

Sixsifl

T\ Si
e |- (o) ]
m; mi

)

fz) =

para X > 0, donde m; >0y s; > 0.
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Asumimos que

m; = eXP(dlﬂl)
Si = eXP(d2N2)

donde dj; = (dyi1,- - ,dy,p) es un vector de caracteristicas o covariables y ’le = (Y155 0)

es un vector columna de coeficientes de regresion, para [ = 1, 2.

La media y la varianza de X estdn dadas por

1
E(X;x) = din)l'| ———+1
(i) = el (s +1)

Var(X;y) = [exp(diim)]® {F <e)q)((122i'y2) i 1) L [F (eXp(;zm) i 1>]2}

3.2.7. Severidad bajo el modelo de Weibull tipo III

Sea X, el costo del k-ésimo reclamo reportado por el asegurado i, con 7 = 1,2,...,ny
asumimos que X; 1, X; 2, ... son independientes e idénticamente distribuidos Weibull tipo III

con parametros s; y m; con funcién de densidad
. 1 1 s;i—1 1 S;
=S )r (o] (o)}
My \ S m;i  \ S m; \ S
para X;; > 0, donde m; >0y s; > 0.
Asumimos que

mg; = eXP(dlﬂl)
s; = exp(daiy2)

donde dj; = (dji1,-- -, dii,p) es un vector de caracteristicas o covariables y %T = (V1,2 h)

es un vector columna de coeficientes de regresion, para [ = 1, 2.

La media y la varianza de X, estdn dadas por

E(X;x) = exp(diim)

Var(X; ) = [exp(d1i71)]? {F (eXp(fimQ) + 1) [F (exp(clizm) " 1)} k - 1}
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3.2.8. Severidad bajo el modelo Gamma generalizado

Sea X 1, el costo del k-ésimo reclamo reportado por el asegurado 4, con i = 1,2,...,n y asumi-
mos que X; 1, X;2,... son independientes e idénticamente distribuidos Gamma generalizada

con parametros s;, m; y n; con funcién de densidad

n;0; g
e @) ()
my myg

€Tr) =
para X;; > 0, donde m; >0y s; >0, —oo <n; <oo,y = 52%12
Asumimos que
m; = exp(di1;71)
s; = exp(da;y2)
n; =d3;y3
donde dj; = (dji1, -+, dii,p) es un vector de caracteristicas o covariables y ’le = (Y12 h)

es un vector columna de coeficientes de regresion, para [ = 1,2, 3.

La media y la varianza de X, estdn dadas por

exp(di71)T (92' K ﬁ)

E(Xik) = =
04T (0;)
y
2 1\
o ha G ngr<9i+ >—F<9i+ >
[exp(d1i71)] (6:) dsis dzi73
Var(X;x) = 2
6703 [['(6;)]?
1 1
donde 6; = =
sing  (exp(daiy2))?(dsivs)?

3.2.9. Severidad bajo el modelo Pareto generalizado

Sea X 1, el costo del k-ésimo reclamo reportado por el asegurado 4, con¢ = 1,2, ...,n y asumi-
mos que X; 1, X;2,...son independientes e idénticamente distribuidos Gamma generalizada

con parametros m;, n; vy t; con funcién de densidad

n;—1

_ F(m + ti) mflx
J@) = ST @) (@t magr e
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para X;j > 0, donde m; > 0, n; > 0y ¢; > 0. Asumimos que

m; =exp(dii71)
n; =exp(da;y2)
ti =exp(dsiy3)

donde dj; = (dji1,- -+ ,dy; ) es un vector de caracteristicas o covariables y ’le = (Y155 M0)

es un vector columna de coeficientes de regresién, para l = 1,2, 3.

La media y la varianza de X estdn dadas por

exp(diiv1) exp(daiy2)
exp(ds;ys) — 1

E(Xik) =

)

Var(X; ) =

[exp(d171)]? exp(daiy2) { exp(daiya) + exp(dsiys) — 1 }
exp(dsiyz) — 1 lexp(dsiv3) — 1][exp(daiys) — 2]

3.3. Estimacién de primas bajo los principios del valor esperado y de la

desviacién estandar

Utilizando los modelos indicados anteriormente, que permiten modelar tanto la frecuencia
esperada como la severidad, hemos conseguido estimar su prima neta. En la préctica, sin
embargo, se deben tomar en cuenta otros aspectos como los margenes de utilidad y la exclu-
sién de ruina. Para su incorporaciéon se han propuesto en la literatura, varios principios de
valuacion, los cuales, por la naturaleza de nuestros modelos, calzan perfectamente a nuestros
propositos. Los principios que usaremos para un asegurado ¢, el cual presenta un nimero
K; de reclamos y severidades independientes e identicamente distribuidas X; 1, X;2,..., Xim

para algiin m en N, seran:
= El principio de valor esperado nos brinda la prima
Prima = (1 + p)E(K;)E(Xik)

donde p > 0 es un factor de seguridad.

= El principio de la desviacién estdndar nos brinda la prima

Prima = FE(K;) + p\/Var(Kj;) (E(Xlk) + P4/ VGT(Xi,k)) ;

donde p > 0 es un factor de seguridad.



Capitulo 4
Aplicacion

En los capitulos anteriores se han detallado modelos de tarificacién considerando tanto in-
formacion a priori como a posteriori del asegurado sobre las distribuciones de frecuencia y
severidad de los siniestros. A continuacion, se presentarda un conjunto de datos reales, asi
como la aplicaciéon de los modelos descritos a este conjunto de datos que comprende infor-
macién de un portafolio de asegurados de una compania de seguros local, expuestos en un
periodo de tiempo especifico, plazo en el cual estos asegurados estuvieron expuestos al riesgo

de presentar un accidente vehicular que pudo afectar el vehiculo o a la persona asegurada.

El interés en la aplicacién de estos modelos a un conjunto real de datos consiste en validar
los supuestos establecidos, comparar los resultados entre estos y obtener conclusiones que
nos sirvan para como punto de partida para el desarrollo de nuevos modelos que incorporen

el conocimiento del portafolio de asegurados y los siniestros.
4.1. Descripcion de los datos

Los datos corresponden a un Seguro de Automéviles de una compania de seguros peruana, la
cual ha permitido su uso. Los asegurados analizados han estado dentro del portafolio durante
un periodo de tiempo especifico, en el cual todos ellos han tenido la misma exposicién. En
este periodo, algunos de los asegurados han presentado uno o mas siniestros con distintos

montos y otros no han presentado reclamaciones.

Consideraciones a tener en cuenta en la informacion:
1. El periodo de andlisis serd de tres afnos.

2. Los asegurados que tienen tres anos de exposicién continua en el seguro ingresaran al

analisis.

3. Se incluyen tnicamente los siniestros que se deriven de un accidente del vehiculo ase-

gurado.

4. Se trabajaran con aquellos casos en donde se han visto afectadas las coberturas del
seguro correspondientes a: Daifios al vehiculo, Lesiones a ocupantes, Responsabilidad

Civil Danos y Responsabilidad Civil Lesiones.

5. Los montos de cada siniestro se trabajardn en moneda délar americano.

29
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4.1.1. Informacién a posteriori

La informacion a posteriori es aquella que comprende la informacion del niimero de asegura-
dos, numero de siniestros del portafolio y montos relacionados a las reclamaciones. Durante
el periodo de andlisis se cuenta con un total de 49,921 asegurados quienes han presentado
20,141 siniestros lo que indica que en el portafolio expuesto existe un alto riesgo de sufrir
accidente vehicular con lesiones leves o graves del asegurado y/o dano del vehiculo. El monto
asociado a las pérdidas que cubre el seguro pueden variar de acuerdo al grado de la lesién

del asegurado o dano del vehiculo.

En el portafolio analizado, se observa que el 72 % de los asegurados no han presentado sinies-
tros, el 19 % ha presentado 1 siniestro, el 6 % ha presentado 2 siniestros y el 3 % ha presentado
3 siniestros o mas. Por cada afio de exposicién, se tiene que el 22 % de los siniestros se han
presentado en el primer ano, 46 % durante el segundo ano y 36 % en el tercer ano, conside-
rando que durante el periodo de analisis y por cada ano de exposicién, el asegurado, puede

tener uno o mas siniestros.

Dado que el evento de interés consiste en observar que un asegurado presente un accidente
vehicular, de forma que se afecte la pdliza de seguro, se analizaran las variables a posteriori:
nimero de siniestros que presenta el asegurado y el monto de reclamaciéon de cada uno de

los siniestros.

De acuerdo al histograma de siniestros podemos observar que hay una gran cantidad de
asegurados que no presenta siniestros o presenta un siniestro durante el periodo de analisis,
por lo que se puede observar que la variable niimero de siniestros presenta una asimetria

positiva y una curtosis alta.
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Figura 4.1: Histograma y grafico de los valores ordenados del nimero de siniestros

En la figura 4.1 se observa que la distribucién de la variable niimero de siniestros es asimétrica

a la derecha y leptocurtica.
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Por otro lado, se presentan varios casos extremos en la variable nimero de siniestros, de entre
més de 5 siniestros y hasta un maximo de 12 siniestros, lo cual indica que estos asegurados
tienen un comportamiento diferente del resto de la cartera. Sin embargo, dado que son datos

reales observados, se mantendran en el andlisis sin realizar algin tratamiento adicional.
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Figura 4.2: Diagrama de caja del nimero de siniestros por asegurado

Teniendo en cuenta, que la exposicion de las polizas consideradas es de tres anos continuos,
por cada ano la frecuencia se define como el cociente entre el niimero de siniestros del porta-

folio y su exposicion, sobre el conjunto de datos analizado se ha cuantificado y se obtiene:
Frecuencia anual = 0.134

Esto significa que por cada 1,000 asegurados expuestos en un afno se estima que se tendra

134 siniestros en el ano con una desviacién esténdar de la frecuencia anual de 259 casos.

Adicionalmente, cuando una asegurado presenta un siniestro, la compania de seguros resar-
ce la pérdida econémica mediante la indemnizacién acordada en la pdliza de seguro, dicha

indemnizacién corresponde al monto de reclamo.

En el portafolio analizado, este monto de reclamo es igual a cero para el 72 % de los asegura-
dos. E1 10 % de los siniestros tienen un monto menor o igual a $700 délares, el 15 % presentd
siniestros que varfan entre $700 y $5,000 ddlares y el 2% presento reclamaciones mayores a
$5,000 dodlares.

La variable monto de siniestro, es también asimétrica y leptocurtica.
El monto promedio de siniestro o severidad se estima como el cociente entre el monto total de
siniestros que ha presentado el asegurado o portafolio y el nimero de siniestros relacionados

a estas reclamaciones. El monto promedio de siniestro del portafolio observado es

Monto promedio = $535

Con una desviacién estdndar del monto promedio de $1,980.
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Figura 4.3: Histograma y grafico de los valores ordenados del monto total de siniestros
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Figura 4.4: Diagrama de caja del monto de siniestro por asegurado

Como podemos ver en la figura 4.4, se presentan valores extremos en la variable monto
promedio de siniestros por asegurado, con montos superiores a $60,000. Dado que estamos
considerando las diferentes coberturas de seguros de automdviles este es un comportamiento

tipico del portafolio, por lo que, los estos valores se mantendrdn en los analisis.
4.1.2. Informacién a priori

En la seccién anterior se han presentado las variables a posteriori, niimero de siniestros, cos-
to de siniestros, frecuencia y severidad que nos muestran el comportamiento del portafolio

unicamente desde el punto de vista de las reclamaciones que han ocurrido.

Con el fin de introducir variables relacionadas al riesgo que se desea medir, antes de que
este se materialice, se han examinado las variables a priori, que se tienen disponibles. Estas
variables corresponden al asegurado y al vehiculo, dentro de las variables del asegurado se
tienen: edad, género y region, mientras que para el vehiculo se tienen: marca, uso, clase,

grupo, edad del vehiculo y suma asegurada.

Las variables que identifican al asegurado son edad y genero, asi como la regién donde reside.
Por otra parte, las variables del vehiculo son: marca, la cual se ha considerado agrupada dado
la gran cantidad de marcas disponibles. La clase que identifica el tipo de vehiculo, el uso:
comercial o particular y el grupo que indica si se trata de un vehiculo liviano o pesado.

En el cuadro 4.1 se pueden observar las variables consideradas indicando su media y des-
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viacién estandar (para las variables cuantitativas) y frecuencia relativa (para las variables

categoricas)
Variable Descripcién Nombre de variable | Media / Frec. | Desv. Estandar
NUM SIN Numero de | Num_siniestros 0.40 0.78
siniestros
GENERO Genero del
Asegurado
1 = masculino genero_m 0.52
2 = femenino genero_f 0.27
3 = empresarial genero_e 0.20
EDAD_ASEG | Edad del asegurado | edad_a 44.5 14.46
en anos
REGION Regién
0 = otros region_o 0.10
1 = lima region_l 0.90
EDAD_VEH Edad del vehiculo | edad_v 4.62 5.03
en anos
SUMA_ASE Suma asegurada en | suma._a 18,548.0 15,217.4
dolares
CLASE Clasificacién del
Vehiculo
1 = automoviles clase_a 0.53
2 = camiones clase_c 0.06
3 = pick up clase_p 0.03
4 = rurales clase_r 0.36
5 = otros clase_o 0.03
USO Uso del vehiculo
0 = comercial uso_c 0.16
1 = particular uso_p 0.84
GRUPO Grupo del vehiculo
0 = livianos grupo_l 0.94
1 = pesados grupo_p 0.06
MARCA Marca del Vehiculo
1 = toyota marca_toy 0.22
2 = hyundai marca_hyu 0.13
3 = volkswagen marca_vol 0.05
4 = honda marca_hon 0.05
5 = mazda marca_maz 0.04
6 = otros marca_otr 0.51

Cuadro 4.1: Variables a priori

Las variables dependientes son el nimero de reclamos o frecuencia de siniestros y monto
promedio de siniestro o severidad. En cuanto a las covariables cuantitativas tenemos: edad
del asegurado, edad del vehiculo, suma asegurada siendo, esta ultima continua. Asimismo,
las covariables categéricas a considerar son: genero, regién, marca, clase, uso y grupo.

En la figura 4.5 se muestra el histograma de las variables cuantitativas. En la variable edad
del asegurado se observa que hay un alto porcentaje de asegurados en el rango de 30 a 35
anos, para los demés rangos de edad se observa que el portafolio es homogéneo. Por otro lado,
en la variable la edad del vehiculo se observa que el portafolio estd concentrado en vehiculos
de hasta 5 anos de antigiiedad y las sumas aseguradas se concentran en el rango de 10,000 a
30,000 délares.
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a las variables categoricas regién, marca, uso
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Por otro lado, al observar la interaccion de la variable dependiente niimero de siniestros con las va-

riables regresoras categoricas, vemos que estas variables son asimétricas y presentan outliers.

En cuanto las variables del asegurado, en la siguiente figura se observa que en las edades jévenes se

tiene mayor nimero de siniestros, tanto para Lima como para fuera de Lima (f_lima)
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Figura 4.7: Interaccién de variables cuantitativas y categoricas del asegurado en el periodo de t anos

Adicionalmente podemos observar la interaccion entre las variables del vehiculo asegurado.
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Figura 4.8: Interaccion de variables cuantitativas y categoricas del vehiculo en el periodo de ¢ anos
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A continuacion, se presenta un diagrama de dispersién multivariado considerando las variables

cuantitativas, nimero de casos, edad del vehiculo, edad asegurado y suma asegurada.
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Figura 4.9: Diagrama de dispersién multivariado considerando las variables nimero de siniestros, edad
del asegurado, edad del vehiculo y suma asegurada

4.2. Modelos BMS con informacién a posteriori

Los modelos propuestos en esta seccion se concentran en determinar la frecuencia de sinies-
tros y la severidad de dichos siniestros, para esto se analizaran tres modelos diferentes en el

caso de frecuencia y un tnico modelo en el caso de la severidad.

Los modelos para estimar la frecuencia de siniestros seran:

= Modelo de frecuencia binomial negativo.
= Modelo de frecuencia Poisson inversa Gaussiana.

s Modelo de frecuencia Sichel.

Para estimar la severidad se considerara el Modelo de severidad Pareto

Dentro de cada modelo se han estimado los parametros, estos se han obtenido mediante

maxima verosimilitud y en algunos casos se aplicaron métodos numéricos.
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4.2.1. Modelo binomial negativo

En este modelo se asume que el ntimero de siniestros se distribuye BN (a, 7) Para estimar los pardme-

tros de la distribucién, consideramos el paquete en R, fitdistrplus, en donde obtenemos los EMV para

ayT.

Obtenemos @ = 0.8274424 y i = 0.4032333 y 7 = 3 = 2.052. Observamos el ajuste que tiene el
it

aplicar al nimero de siniestros la distribucién BN (a, 7).
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Figura 4.10: Histograma del niimero de siniestros y curva de la distribucién binomial negativa ajustada.

Dado que, hemos encontrado estimadores de @ y 7 procedemos a calcular la frecuencia para
el periodo, ¢t + 1.

4.2.2. Modelo Poisson inverse Gaussian (PIG)

Por otro lado, para el modelo PIG(u,0) se han revisado los pardmetros utilizando las deri-
vadas de la funcién de log-verosimilitud, segin lo indicado en Stein et al. (1987).
Para v igual a -1/2 las ecuaciones de verosimilitud son:

£ =Ty &, la cual es la solucién de

22 Ao 71 1 w— A
01(52 + Oé2) 1/2] |:1 + 5i| - E Zin,l/Q(a) = O,
i=1
. . . 1
donde € = pu, v =v, & = (2 +6*)V2 —¢, 6 = — y Ry(2) = es el cociente de las funciones
w
de Bessel.
Para cada una de estas ecuaciones se han estimado los estimadores con la libreria optim, en

el anexo 1 se incluye el cédigo en R.

Los estimadores de los parametros en el modelo PIG son & = 1.846714 , é = 0.4035 y dado

que estamos trabajando con la PIG tenemos que v = —1/2
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Figura 4.11: Distribucién del ntimero de siniestros y ajuste de la curva PIG(&, €&, —1/2)

y de acuerdo con 2.6, obtenemos la frecuencia en el periodo t+ 1, considerando los t periodos

anteriores.
4.2.3. Modelo de Frecuencia de Sichel

Para el modelo de frecuencia de Sichel con parametros (i, o y v) se han obtenido los es-
timadores de maxima verosimilitud de @ y o mediante iteracion de Newton-Raphson para
un v fijo y posteriormente se ha buscado maximizar la funcién de log-verosimilitud con los
estimadores de u y o encontrados, para luego aplicar el algoritmo indicado en el apéndice B

de Stein et al. (1987).

af 1
Tomando vy =v, u =&Ry(w), { = ———, w =av1 —0 y 0 = —. Tenemos que para un
V=V k=R W) E= o= S =y que p y

fijo las ecuaciones de verosimilitud son:
(€2 + &%) [R,(@) + 7/ — - Zin+7(a) =0y &R, (W) =7
i=1

y las segundas derivadas de funcién de Log verosimilitud de la distribucién S(«,§,y) dadas

las observaciones x1, o, ..., T, son:

2
08 L) = - (€% — a®n)/(Pn°) + nBy (@)% — (23 + 1)/ ()]

+na’(R2(w) — 1)/n* + (2/a) inRxw(a)

+[(2y+1)/a] Y Reipr(@) = 3 RE o (0) +n
82 =1 =1
IEda

(%2(10% L) = —2.(672 = &/n°) + n{w’n(R3(w) = 1) = Ry (w)[(2y + Dwn — o®]}/n,

(log L) = az./n° + naRy (w)[(2y + 1)n — a€]/n® — naw(R3(w) — 1)/n*
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donde n = /€2 + a2y x. = > " | x;, estas ecuaciones son utilizadas para el método Newton-

Raphson.

Dado que, hemos obtenido los valores de & y é que son & = 1.82 y f = 3,250.24 procedemos
a calcular valor de 7.

El estimador de « se calcula méaximando la funcién de log-verosimilitud que contempla en su
formulacién las funciones de Bessel B (w) y Bz, 4~(a), pero dado que estas funciones solo se
pueden aproximar para valores grandes de w y o Abramowitz y Stegun (1964), se deja como
un posible desarrollo futuro el contemplar un método de aproximacién de estas funciones

para valores pequenos, que contribuyan a la resoluciéon del problema.
4.2.4. Modelo de severidad de Pareto

En el modelo de severidad de Pareto, se han estimado los parametros de la distribucién de
la severidad mediante el método momentos. Bajo el supuesto que la severidad se distribuye
Pareto(s, m), los estimadores de momentos son § = 2.157 y 7/ = 618.91. Siguiendo a Hogg
y Klugman (1984) estimamos con el método de Newton los pardmetros § y m y obtenemos

2.74 y 487.81 respectivamente.

En la figura 4.12 , se puede observar el histograma de la frecuencia de los siniestros, con la

distribucién Pareto ajustada
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Figura 4.12: Histograma del monto total siniestros y curva de la distribucién pareto ajustada.

Dado que hemos obtenido los estimadores de las distribuciones de la frecuencia de siniestros
y severidad, en base a su historia de los ¢ periodos anteriores bajo el modelo de frecuencia
binomial negativa y severidad gamma inversa, podemos encontrar para cada asegurado la
estimacién de la frecuencia A de acuerdo con (2.1) y del costo promedio y**! de acuerdo con
(2.5), brindédndonos ellos la prima neta de acuerdo al nimero de siniestros que ha presentado

el asegurado en el periodo de anilisis.
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Siniestros Historicos | Frecuencia BN y | Frecuencia PIG y
Severidad Pareto Severidad Pareto

0 100 100

1 390 252

2 607 345

3 866 468

4 942 500

5 1,209 637

6 2,115 1,110

7 1,498 786

Cuadro 4.2: Prima neta en unidades de 100 délares

La estimacién de la severidad para el periodo ¢ + 1 de acuerdo con (2.7) muestra que al
asegurado que tiene 0 siniestros, se le asigna un monto esperado diferente de cero, dado que
uUnicamente estamos teniendo en consideracién en el modelo la informacién de siniestros, en

consecuencia se obtienen primas elevadas.

4.3. Modelo BMSG con variables a priori y posteriori

En la seccién 4.1.2 se presentaron las variables de tarificacién o variables a priori disponibles
para el seguro de automéviles. Sin embargo, al revisar estas variables en los modelos se observé
que algunas de estas no son significativas, por lo que se opté por retirarlas del anélisis.

Las variables regresoras consideradas son: edad del asegurado, region, suma asegurada, edad

del vehiculo, grupo, uso y marca.

Dentro de los modelos indicados con informacion a priori se revisaran:
= Frecuencia bajo el modelo binomial negativa
= Frecuencia bajo el modelo Sichel
= Severidad bajo el modelo Pareto

En todos los modelos se ha tomado una consideracién sobre el comportamiento de las va-
riables de un ano a otro y este supuesto es que tinicamente las variables relacionadas con la

edad cambiaran, las demés se mantienen constantes de periodo a otro.

Por otro lado, en estos modelos se considera que la media sera el tinico parametro que se

estimara como funcion de las variables explicativas.

Para los modelos que revisaremos a continuaciéon se tendran en cuenta los siguientes aspectos

para su diagnéstico y calibracién.
Cuantiles residuales normalizados (aleatorizados)

Usaremos los cuantiles residuales con el fin de validar la adecuacion del ajuste del mode-

lo GAMLSS, dado que tienen la ventaja que para cualquier distribucién de la variable de
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respuesta, los residuales tendran una distribucién N (0, 1) bajo el supuesto que el modelo es
correcto.
Si tenemos que la distribucién f(y | ) es ajustada a las observaciones y;, para i = 1,...,n,

los cuantiles residuales normalizados estan dados por:

7 = o H(w),

donde ®~! funcién de distribucién inversa de la normal estandar. Segiin lo indicado en Sta-

sinopoulos et al. (2017)

En adelante, a los cuantiles residuales normalizados, los llamaremos residuales.

En los graficos de los residuales, si se comportan bien, se observa que los valores ajustados
de p y los residuales, muestran una dispersion aleatoria alrededor de la linea horizontal que
es cero. Mientras que el grafico de Kernel muestra una estimaciéon de los residuales que es
aproximadamente normal y por otro lado, el Q-Q plot presenta un comportamiento lineal.
En cuanto a las estadisticas de los cuantiles residuales, si la media esté cerca a cero, la va-
rianza cerca a 1, el coeficiente de skewness (asimetria) es cercano a cero y el coeficiente de
curtosis cercano a 3 entonces estas estadisticas sugieren que los residuales estan distribuidos

N(0,1) y esto indicarfa que el modelo es adecuado.

El comportamiento de los residuales los podemos evidenciar graficamente, mediante la fun-
cién plot(del paquete GAMLSS de R) y mediante las estadisticas de los residuales que se

generan.

Por otro lado, los gréficos worm plot nos permiten ver en que regiones de una variable
explicativa, el modelo no se ajusta adecuadamente a la data. Se usa como herramienta de

diagnostico para validar los residuales para diferentes rangos de una o 2 variables explicativas.

Se han calibrado los modelos considerando el criterio general de Akaike (GAIC), también se

ha tenido en cuenta el criterio de Akaike (AIC) y el criterio Schwartz Bayesian (SCB).
GAIC = D + k x df,

donde D = —2] es la devianza ajustada, [ es la verosimilitud ajustada, df son los grados de
libertad usados en el modelo y x es una constante. El criterio de Akaike (AIC) se obtiene

cuando k = 2 y el criterio Schwartz Bayesian (SCB) se obtiene cuando x = log(n).

4.3.1. Frecuencia bajo el modelo Binomial Negativo

En el modelo de frecuencia obtenemos los coeficientes de la regresién para cada uno de los
j periodos observados (j = 1,2,3), aqui consideramos 7 variables a priori y se obtienen 11

regresores, dado que 4 de ellas son categdricas.

Las variables que se consideraran son:
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Edad Asegurado

Edad Vehiculo

e Uso

o Particular

o Comercial

e Grupo

o Pesados

o Livianos

42

e Region

o Lima

o Fuera de Lima
e Suma Asegurada
e Marca

o Honda

o Hyundai
o Mazda

[e]

Volkswagen

Otros

[e]

En el modelo binomial negativo, se procede a obtener los coeficientes de la regresién utilizando

modelos GAMLSS, para estimar el pardmetro u, como funcién de los coeficientes de regresion

y el pardametro v se obtiene considerando tinicamente el intercepto, para cada uno de los j

periodos (j = 1,2,3), teniendo las h = 11 variables a priori.

Ano 1 Ao 2 Ao 3

n Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto -3.04200 < 2e — 16 *** -2.84500 < 2e — 16 *¥** -3.31600 < 2e— 16 *¥F*
edad_a_ano j -0.01060 < 2e — 16 *** -0.00533 1.60E-09 *** -0.00387 4.91E-05 ***
edad_v_ano j -0.03865 4.04E-16 *** -0.05890 < 2e — 16 *F* -0.04122 < 2e — 16 *¥F*
uso._p 0.92300 < 2e — 16 *¥** 1.13700 < 2e — 16 *¥F* 1.23500 < 2e — 16 *¥**
grupo._p -0.83300 2.87TE-08 *** -0.94650 5.61E-15 *¥* -0.67590 6.18E-08 ***
region_l 0.33400 1.73E-07 *** 0.33250 2.19E-13 *** 0.32860 3.08E-11 ***
suma._a 0.00001 6.79E-13 **¥* 0.00001 < 2e — 16 *F¥ 0.00001 < 2e — 16 *¥**
marca_hon -0.08756 0.2947 0.27030 7.65E-07 *** 0.36110 1.10E-09 ***
marca_hyu 0.01947 0.75188 0.14410 0.000398 *** 0.19250 0.0000254 ***
marca_maz 0.09844 0.25412 0.22030 0.000152 *** 0.36410 8.19E-09 ***
marca_otr -0.13110 0.00464 ** 0.05172 0.101224 0.14340 0.000054 ***

marca_vol -0.09121 0.27747 0.11160 0.051289 . 0.15580 0.0146 *

o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t])

(Intercept) 0.57537 7.39E-16 *** -0.25193 0.00015 *** -0.0198 0.762

Cuadro 4.3: Coeficientes de regresion Modelo Binomial Negativa para los periodos j = 1,2, 3.

Se ha revisado la significancia de las variables con el test de Wald y el test de verosimilitud

generalizado, para asegurarnos que las variables son significativas.

Anol | Ao 2 | Ano 3

df

13 13 13

Devianza Global

29,646 | 46,797 | 41,954

AIC

29,672 | 46,823 | 41,980

SBC

29,787 | 46,937 | 42,004

Cuadro 4.4: Criterios del Modelo Binomial Negativa para los periodos j = 1,2, 3.

Los siniestros K‘Z ~ BN(a, eXP(Cgﬁj)))-




CAPITULO 4. APLICACION

Para cada ano j, j = 1,2,3 y asegurado ¢, tenemos

fii =exp(c;B') =

i = exp(c}f%) =
A:'l_ 1

0y

(ci exp(

fi; = exp(c;3%) = exp(
(c} exp(
(

= exp(7p) @2

= exp(73)

Bo + ci1Bl +ciaBs +
B85+ 012,16% + 012,253 +
By + 1B+ ¢l yBs +

3

1 Al
c+¢i11Bi)
2 2
<+ ¢ 11811)
3 53
o+ ¢ 11 B71)

o; = exp(’yg’)

43

Con las estadisticas de los residuales en cada ano, se puede verificar que el modelo tiene un

buen ajuste, dado que estas son muy similares a la de la normal estandar.

Ano 1 Ano 2 Ano 3
media | -0.003034 | 0.001156 | -0.003494
varianza | 1.003289 | 0.995185 | 1.002366
coef. de asimetria | -0.003570 | -0.004732 | 0.009300
coef. de curtosis | 3.000733 | 3.025289 | 2.991582

Cuadro 4.5: Resumen por afio de los residuales por periodo j = 1,2, 3.

Por otro lado, si observamos el grafico del worm plot, de los residuales, vemos que los puntos

estan cercanos a la linea horizontal en los tres periodos analizados, lo que indica que la

distribucién de los residuales, es cercana a una normal estandar.

Deviation
0.3 02 -01 00 041 0z 03

03 -02 -01 00 01 02 03

Urit normal quantile

Uit narmal quantiis

Deviatian
03 -02 -01 00 031 02 03

Figura 4.13: Worm plot de los residuales modelo Binomial Negativa por periodo j =1,2,3

Unit normal quantie
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4.3.2.

Frecuencia bajo el modelo Sichel
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Otro de los modelos de frecuencia con variables a priori es el de Sichel, aqui debemos estimar

los parametros i, o y v. Con el fin de estimar los pardmetros usaremos el paquete GAMLSS
de R.

Para este modelo se han considerado las mismas variables indicadas en el modelo de frecuen-

cia Binomial negativa y adicionalmente se ha incorporado una variable categérica mas que

corresponde al vehiculo asegurado. En este caso consideramos 8 variables a priori. La variable

adicional considera la clasificacién de los vehiculos de acuerdo a:

e Automodviles.

Camiones.
Pick-up.
Rurales.

Otros.

En el modelo Sichel, procedemos a obtener los coeficientes de la regresion para cada uno de

los j periodos (j = 1,2,3), teniendo las h = 15 variables a priori, que incluyen la apertura

de las variables categoricas.

Ano 1 Ao 2 Ao 3
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto -2.8960 < 2e — 16 *** -2.7000 < 2e — 16 *¥** -3.2140 < 2e — 16 *¥**
edad_a_ano j -0.0110 < 2e — 16 *** -0.0057 1.33E-10 *** -0.0042 3.01E-05 ***
edad_v_ano j -0.0362 1.68E-12 *** -0.0571 < 2e — 16 *** -0.0402 < 2e — 16 *F*
uso_p 0.8148 < 2e — 16 *¥** 1.0140 < 2e — 16 *¥** 1.1430 < 2e — 16 *¥*
clase_c -1.0520 0.000203 *** -0.9828 3.05E-05 *** -0.6843 2.00E-03 **
clase_o -0.3521 0.028259 * -0.3508 0.010354 * -0.1731 0.21467
clase_p -0.5166 0.000411 *** -0.5101 2.44E-06 *** -0.3556 1.35E-03 **
clase_r -0.0333 0.368213 0.0201 0.435304 0.0518 0.0621 .
EFUpO.p 20,0042 0.696045 102993 0.282334 0.1461 0.4338
region_l 0.2979 9.38E-06 *** 0.3060 1.65E-11 *** 0.3113 2.13E-10 ***
suma._a 0.0000 1.60E-10 *** 0.0000 < 2e — 16 *F* 0.0000 < 2e — 16 *F*
marca_hon -0.0906 0.270215 0.2755 9.12E-07 *** 0.3670 1.07E-09 ***
marca_hyu 0.0291 0.618366 0.1449 0.000381 *** 0.1852 4.54E-05 ***
marca_maz 0.1142 0.165074 0.2348 9.41E-05 *** 0.3732 5.48E-09 **¥*
marca-otr -0.1147 0.009929 ** 0.0606 0.056145 . 0.1426 4.50E-05 ***
marca_vol -0.0715 0.384451 0.1375 0.017096 * 0.1778 0.00485 **
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t])
(Intercept) 0.67372 < 2e — 16 *** 0.4791 0.0121 * 0.3923 6.47E-04 ***
v Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t])
(Intercept) -0.3376 0.0345 * 0.9701 2.01E-14 *** 0.4456 0.000834 ***

Cuadro 4.6: Coeficientes de regresion Modelo Sichel para los periodos j = 1,2, 3.
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Se ha revisado la significancia de las variables con el test de Wald y el test de verosimilitud
generalizada, para asegurarnos que las variables son significativas. FEstos test se obtienen en

el paquete GAMLSS usando summary() y dropl().

Ano1l | Ano2 | Ano 3
df 18 18 18
Devianza Global | 29,618 | 46,754 | 41,931
AIC 29,654 | 46,790 | 41,967
SBC 29,813 | 46,949 | 42,125

Cuadro 4.7: Criterios del Modelo Sichel para los periodos j = 1,2, 3.

Los siniestros KZJ ~ Sichel(exp(cf,@j))m, v). Para cada ano j, j = 1,2,3 y asegurado 1,
tenemos

i (B + Czl,lﬁll S C},2ﬁ% VP 01{15/8%5)

[if = exp(c;B*) = exp(fB] + 03,15% + C?,zﬁ% b+ 03,15»8%5)
? (
(A

¢} B%) = exp(B5 + C?,ﬁ% + 05?,253 & C?,15»3?5)
&6} = exp(1g) 57 = exp(73) &7 = exp(73)
D = exp(ng) )7 = exp(ng) 07 = exp(nj)
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Al analizar el conjunto de datos se ha observa que muchos asegurados no han presentado

siniestros y por lo tanto presentan severidades iguales a cero, por lo que, al ajustar los mo-

delos se presentaba error: este problema se puede abordar considerando los modelos cero -

inflacionados, los cuales realizan un tratamiento especial de los siniestros con monto igual a

Cero.
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Ano 1 Ano 2 Ano 3

media -0.001978 | 0.004768 | 0.003048
varianza 1.001605 | 1.000243 | 0.994609
coef. de asimetria | 0.006046 | 0.007743 | -0.010985
coef. de curtosis 2.979241 | 2.973763 | 3.027899

Cuadro 4.8: Resumen de los residuales por periodo j bajo modelo Sichel

En el conjunto real de datos, al tratar de modelar la severidad total de los sinestros con
el modelo de Pareto se genera error, de la misma forma si se busca modelar la severidad
promedio de siniestro con la distribucion Gamma Inversa; en ninguno de los casos se logrd

obtener resultados del modelo y es por esto que este resultado no se presentaré.

4.3.3. Resultados de los modelos BMSG con variables a priori

A pesar de que no se obtuvo resultado de la severidad, a continuacién se presentard una tabla
resumen con las estimaciones de frecuencia a fin de compararla con los resultados obtenidos en
los modelos GAMLSS propuestos. Para esto, a continuacién se muestra la tabla de segmentos
que se construyen considerando rangos de valores representativos dentro de cada variables a

priori que se utilizaran como referencia para presentar los resultados obtenidos.

Segmento Edad Edad Uso Grupo | Regién Rango
Asegurado | vehiculo | Particular | Livianos | Lima | Suma Asegurada
36 - 45 0-5 12,000 - 20,000
1 si si si si si si
2 no si si si si si
3 no si si si si si
4 no si si si si si
5 si no si si si si
6 si no si si si si
7 si si si no si si
8 si si si si no si
9 si si si si si no
10 si si si si si no
11 no si si si si no

Cuadro 4.9: Tabla de segmentos
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Segmento | Frecuencia BN | Frecuencia Sichel
1 0.17 0.20
2 0.18 0.21
3 0.16 0.19
4 0.15 0.18
) 0.14 0.17
6 0.12 0.16
7 0.04 0.06
8 0.13 0.16
9 0.14 0.17
10 0.22 0.25
11 0.23 0.26

Cuadro 4.10: Frecuencias obtenidas modelando p con los modelos Binomial Negativa y Sichel

4.4. Modelos BMSG-GAMLSS basados en informacion a priori

En los modelos GAMLSS se considera que no solo la media sino que otros parametros de la
distribucién se modelaran como funcién de las variables explicativas, en particular, para el

conjunto de datos analizado, nos estamos refiriendo a la varianza y el sesgo.
4.4.1. Frecuencia bajo del modelo NBII

En este modelo para p se han considerado 7 variables a priori: edad asegurado, edad vehiculo,
uso, grupo, regioén, suma asegurada y marca. En el caso de sigma tenemos 3 variables a priori:

edad vehiculo, grupo y suma asegurada.

En el cuadro 4.11, se presentan los coeficientes y p-valores respectivos.

Ano 1 Ao 2 Ano 3

o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto -3.0310 < 2e — 16 *¥* -2.8800 < 2e—16 *¥F* -3.3900 < 2e — 16 ***
edad_a_ano j -0.0103 < 2e — 16 *** -0.0049 1.84E-08 *** -0.0036 1.67E-04 ***
edad_v_ano j -0.0359 1.94E-12 *¥* -0.0562 < 2e — 16 *** -0.0355 < 2e — 16 *¥**
uso_p 0.9045 < 2e — 16 *** 1.1000 < 2e — 16 **F* 1.1980 < 2e — 16 ***
grupo_p -0.8320 8.02E-09 *** -0.9985 < 2e — 16 *¥** -0.7127 2.15E-09 ***
region_l 0.2835 6.07TE-06 *** 0.3258 4.19E-13 *** 0.3256 3.21E-11 ***
suma-a 0.0000 6.21E-14 *F* 0.0000 < 2e — 16 FF* 0.0000 < 2e — 16 *¥*
marca_hon -0.1149 0.153216 0.2712 4.56E-07 *** 0.3513 1.14E-09 ***
marca_hyu 0.0251 0.644881 0.1426 0.000336 *** 0.1913 1.74E-05 ***
marca_maz 0.0823 0.289872 0.2326 4.01E-05 *** 0.3683 1.30E-09 ***
marca-otr -0.1393 9.51E-04 *** 0.0539 0.082158 . 0.1422 3.68E-05 ***

marca_vol -0.0929 0.2414 0.1203 0.031879 * 0.1570 1.14E-02 *

o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t])
(Intercept) -2.1520 < 2e — 16 *** -2.5380 < 2e — 16 *** -2.7330 < 2e — 16 ***

edad_v_ano j -0.0050 0.808 -0.0001 0.99603 0.0335 7.05E-02 .
grupo-p -0.5926 2.59E-01 -1.8630 3.28E-03 ** -1.2010 7.44E-04 ***
suma_a 0.00002 4.88E-06 *** 0.00003 6.23E-15 *** 0.00003 < 2e — 16 *¥**

Cuadro 4.11: Coeficientes de regresion Modelo GAMLSS Binomial negativo II para los periodos j =
1,2,3.

Los siniestros Kf ~ NBII(exp(c{lﬂ{),exp(c;iﬂg)). Por cada pardmetro | = 1,2, para cada



CAPITULO 4. APLICACION 49

ano j = 1,2,3 y asegurado ¢ tenemos,

fii = exp(er;B1) = exp(Bio + c1;,1 811 + ciioBia + - - + 1y 11Bin1)
61 = exp(ch;B3) = exp(fBag + sz 1B + C2z 2B + C3; 3ﬂ23)
(17 = exp(c}; %) = exp(f7, + Cu B+ Cll oBiy+ o+ Cli 1B)
&) = exp(c3;83) = exp(B3y + €3;.1 531 + C3;.98% + C3;.3533)
[} = exp(c};B}) = exp(BYy + ;1811 + 3 o0Bla + -+ i1 Bin)
63 = exp(c3;83) = exp(B3y + CQz B3+ CZz 2835 + &5; 3ﬁ23)

En cuanto a las estadisticas de los residuales, vemos que son cercanos a las de una normal

estandar, por lo que podemos concluir que, el modelo es adecuado.

Ano 1 Ano 2 Ano 3
media -0.001572 | 0.003149 | -0.003175
varianza 1.004854 | 0.991578 | 1.007460
coef. de asimetria | -0.000655 | 0.005236 | 0.002005
coef. de curtosis 3.002223 | 2.984310 | 2.953256

Cuadro 4.12: Resumen por ano de los residuales modelo NBII por periodo j = 1,2, 3.

Deviation
!

Deviation
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1
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Figura 4.15: Worm plot de los residuales modelos NBII por periodo j =1,2,3

Se observa en la figura 4.15 que los residuales tienen un comportamiento cercano a la normal.
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4.4.2. Frecuencia bajo del modelo Delaporte

En este modelo para p se han considerado 7 variables a priori: edad asegurado, edad vehiculo, uso, grupo,
region, suma asegurada y marca, en el caso de sigma tenemos 3 variables a priori: edad vehiculo, grupo y
suma asegurada y para v unicamente se ha modelado con un coeficiente Sy. A continuacién, en el cuadro 4.13,

se presentan los coeficientes y p-valores respectivos.

Ano 1 Ano 2 Ano 3
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto -3.0770 < 2e — 16 *¥** -2.9000 < 2e — 16 *¥** -3.4260 < 2e — 16 *¥**
edad_a_ano j -0.0107 < 2e — 16 *** -0.0054 1.79E-09 *** -0.0039 1.08E-04 ***
edad_v_ano j -0.0359 9.01E-12 *** -0.0555 < 2e — 16 *¥** -0.0338 1.2E-15 ***
uso_p 0.9191 < 2e — 16 *¥* 1.1330 < 2e — 16 *F¥ 1.2190 < 2e — 16 *¥**
grupo.-p -0.8090 7.76E-08 *** -0.9708 1.67E-15 *** -0.6339 0.000000316 ***
region_l 0.3338 6.44E-07 *¥* 0.3335 1.35E-13 *** 0.3298 1.69E-11 ***
suma.a 0.0000 1.27E-11 *** 0.0000 < 2e— 16 *F* 0.0000 < 2e — 16 FF*
marca_hon -0.1054 0.20608 0.2549 7.96E-06 *F* 0.3380 3.10E-08 ***
marca_hyu 0.0199 0.72944 0.1484 0.000225 *** 0.2015 5.97E-06 ***
marca_maz 0.0953 0.24288 0.2206 2.06E-04 *** 0.3710 3.04E-Q9 ***
marca_otr -0.1368 0.00176 ** 0.0481 0.125809 0.1384 6.58E-05 **¥*
marca_vol -0.0900 0.27095 0.1187 0.037372 * 0.1642 8.56E-03 **
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 0.8146 2.96E-06 *** -0.741 1.86E-05 *** -0.6667 0.000905 ***
edad_v_ano j 0.0392 0.0834 . 0.05907 0.00304 ** 0.0862 3.93E-05 **¥*
grupo.-p 1.1130 6.41E-02 . 0.2338 7.33E-01 1.2170 5.92E-04 ***
suma-a 0.00001 0.0222 * 0.00002 1.87E-05 *** 0.00002 0.000000128 ***
v Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> t])
(Intercept) -1.0343 5.55E-15 *** -2.5198 4.04E-10 *** -1.7535 i2e-16 ***

Cuadro 4.13: Coeficientes de regresién Modelo GAMLSS Delaporte para los periodos j = 1, 2, 3.

exp(c%iﬂg)

Los siniestros Kij ~ DEL | ex cjzﬂj ,€ex cjl 7, 2L
p(c1;B1), exp(cy;83) 1+ exp(cl,89)

. Por cada parametro [ = 1,2, 3,

para cada ano j = 1,2,3 y asegurado ¢ tenemos.

fii = exp(cy; 1) = exp(Bio + c151 811 + c1i2Biz + -+ + i1 Biin)
&; = exp(cziBa) = exp(Bz0 + 021 1821 + ¢z, 2832 + C2z 3B23)
fii = exp(ciﬂ%) = eXP( 10 + Cu B+ 011 B2+ + Cli 115%11)
6i = exp(c 5 55) = exp( 20 T+ sz 1831+ 3 2522 +c3 3523)
[} = exp(c};87) = exp(Bio + 011 1B+ el 2512 ot 115?11)
&7 = exp(c3;87) = exp(Bo + 021 1831 + €55,2855 + €5;,3853)

1 exp(fio) 2 exp(fi) 3 exp(f3)
1+ exp(B3) " 1+exp(B5) b 1+ exp(B3)

En cuanto a los residuales vemos que el modelo es adecuado para cada uno de los tres anos analizados.

Ano 1 Ano 2 Ano 3
media 0.000665 | 0.003263 | 0.000315
varianza 1.005836 | 0.995983 | 0.998317

coef. de asimetria | -0.009419 | 0.003631 | 0.004891
coef. de curtosis 2.987624 | 2.997959 | 3.002019

Cuadro 4.14: Resumen por ano de los residuales modelo Delaporte por periodo j = 1,2, 3.

En el figura 4.16 se observa que los residuales tienen un comportamiento cercano a la distribucién normal
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Figura 4.16: Grafico de residuales del modelo Delaporte para j = 1,2,3

estandar por lo que se considera que el modelo es adecuado para estimar el niimero de reclamos.

o1
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4.4.3. Frecuencia bajo el modelo de Sichel

Al igual que los modelos de NBII y Delaporte, se han considerado las mismas variables a priori para u: edad
asegurado, edad vehiculo, uso, grupo, regién, suma asegurada y marca, en el caso de o se considera: edad
vehiculo, grupo y suma asegurada y para v Unicamente se ha modelado el intercepto. A continuacién, en el

cuadro 4.15, se presentan los coeficientes y p-valores respectivos.

Ano 1 Ano 2 Ano 3

u Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(>|t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto -3.1010 < 2e — 16 *** -2.9110 < 2e — 16 *¥** -3.4760 < 2e — 16 ***
edad_a_ano j -0.0107 < 2e — 16 *¥** -0.0054 1.85E-09 *** -0.0039 9.84E-05 ***
edad_v_ano j -0.0344 8.78E-11 *** -0.0550 < 2e — 16 *F* -0.0306 6.28E-13 ***
uso_p 0.9165 < 2e — 16 *¥** 1.1310 < 2e — 16 *** 1.2120 < 2e — 16 *¥**
grupo.-p -0.7831 0.000000301 *** -0.9697 1.77E-15 *** -0.5807 5.39E-06 ***
region_l 0.3335 6.45E-07 *** 0.3336 1.13E-13 *** 0.3285 1.93E-11 ***
suma._a 0.0000 3.36E-13 *** 0.0000 < 2e — 16 *** 0.0000 < 2e — 16 ***
marca_hon -0.1140 0.17157 0.2549 7.02E-06 *¥* 0.3275 7.91E-08 ***
marca_hyu 0.0196 0.73263 0.1482 0.000215 *** 0.2020 5.00E-06 ***
marca_-maz 0.0927 0.25368 0.2225 1.59E-04 *** 0.3704 2.42E-09 ***
marca_otr -0.1400 0.00131 ** 0.0481 0.123673 0.1365 7. 78E-05 *F*

marca_vol -0.0903 0.26759 0.1197 0.034852 * 0.1659 0.00764 **

o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(>|t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 0.0347 0.836339 -1.0510 2.26E-08 *** -1.3500 1.23E-10 ***
edad_v_ano j 0.0432 0.05816 . 0.0652 0.00206 ** 0.1018 3.61E-06 ***
grupo.-p 1.1460 3.09E-02 * 0.1721 8.10E-01 1.3420 0.000364 ***
suma-a 0.00002 5.75E-04 *** 0.00002 1.52E-06 *** 0.00003 1.17E-13 ***

v Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> [t])
(Intercept) -0.632 0.0183 * -0.5205 0.277 -0.7635 9.16E-14 ***

Cuadro 4.15: Coeficientes de regresiéon Modelo GAMLSS Sichel II para los periodos j = 1,2, 3.

exp(céi,Bg)

Los siniestros K¢ ~ Sichel (ex & .89, exp(cl.BY), ————8ir3)
: p(c1:81), exp(cz:f3) 1+ exp(c};83)

). Por cada pardmetro | = 1,2,3, para

cada afio j = 1,2,3 y asegurado i tenemos,

ﬂzl = eXP(C%zﬁll) = eXP(ﬁllo + cii,lﬁ%l + C}z',zﬂllz - o C%i,llﬁ%ll)
51'1 = eXP(C%zﬁzl) = exp(ﬂ%o + C%i,lﬂ%l + C%i,25;2 - C%i,Sﬂ%S)
ﬂ? = eXp(ciﬁf) = eXP(ﬁ%o o C%i,lﬁ%l i C%z‘,?ﬂfz 0. S C%i,uﬁfu)
6f = eXP(ngﬁg) = exp(ﬂgg i c%i,lﬁgl -3 ng‘,zﬂgz = 0313553)
ﬂ? = eXP(Ciﬁf) = eXP(ﬁfo + C?i,lﬁ%l + C?mﬁ% + -+ 0?1,1155)11)
0; = eXP(Cgiﬁ?) = eXP(ﬂSO + Cgi,lfggl + Cgi,2/332 + Cgi,SBQBS)

1 exp(f30) 2 exp(B5) 5 exp(B)
1+ exp(B3) b 1+ exp(B3) " T+exp(B5)

En cuanto a los residuales vemos que el modelo es adecuado,

Ano 1 Ano 2 Ano 3
media 0.004375 | -0.004061 | -0.002209
varianza 1.005892 1.007309 0.997153

coef. de asimetria | -0.009955 | -0.002756 | -0.006383
coef. de curtosis 3.019514 3.001996 3.010976

Cuadro 4.16: Resumen por ano de los residuales modelo Sichel por periodo j = 1,2, 3.
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Se han comparado los modelos de Binomial negativa, Delaporte y Sichel y se tiene que el modelo de Sichel

presenta un mejor comportamiento de la devianza global.

NBII Ano 1 Ano 2 Ano 3
df 16 16 16

Devianza Global | 29,646 | 46,796 | 41,930
AIC 29,678 | 46,828 | 41,962
SBC 29,819 | 46,969 | 42,103
DEL Ano 1 Ano 2 Ano 3
df 17 17 17

Devianza Global | 29,639 | 46,788 | 41,928
AIC 29,673 | 46,822 | 41,962
SBC 20,823 | 46,972 | 42,112
SICH Ano 1 Afio 2 Ano 3
df 17 17 17

Devianza Global | 29,637 | 46,794 | 41,923
AIC 29,671 | 46,828 | 41,957
SBC 20,821 | 46,978 | 42,107

Cuadro 4.17: Comparacién de los modelos de frecuencia por ano

Dado que en el conjunto de datos se presenta un 72 % de los siniestros con severidad igual a cero, procedemos
a utilizar los modelos GAMLSS zero adjusted.
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4.4.4. Severidad bajo el modelo Gamma

En este modelo para p se han considerado 8 variables a priori: edad asegurado, edad vehiculo, uso,
clase, grupo, region, suma asegurada, en el caso de o tenemos 6 variables a priori: edad del asegurado,
edad vehiculo, uso, grupo, region y suma asegurada y para &y tenemos 4 variables a priori: edad del
asegurado, edad del vehiculo, uso y suma asegurada. A continuacién, se presentan los coeficientes

Ano 1 Ano 2 Ano 3
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto 8.0590 < 2e — 16 *¥** 8.2120 < 2e — 16 *** 7.8400 < 2e — 16 ***
edad_a_ano j -0.0076 5.36E-09 *** -0.0054 4.83E-09 *** -0.0057 1.26E-08 ***
edad_v_ano j -0.0056 2.59E-01 -0.0214 1.73E-08 *** -0.0066 0.108899
uso_p -0.6989 3.81E-13 *** -0.6691 < 2e— 16 ¥** -0.3180 0.000243 ***
clase_c 0.1918 0.49369 -0.3554 2.02E-01 0.8866 1.28E-03 **
clase_o -0.4512 0.01401 * -0.3323 0.02036 * -0.1695 0.247028
clase_p 0.4251 0.00657 ** 0.1861 1.02E-01 0.2565 2.94E-02 *
clase_r 0.0173 0.65588 -0.0093 0.73499 -0.0543 0.060961 .
grupo_p -0.0061 0.97937 0.6503 0.00831 ** -0.1882 0.443255
region_l -0.0914 2.08E-01 -0.2451 2.44E-06 *** -0.2367 6.12E-06 ***
suma.a 0.0000 1.23E-11 *** 0.0000 < 2e — 16 *¥* 0.0000 < 2e — 16 ***
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 0.14810 0.02581 * 0.08348 0.105274 0.01490 0.80143
edad_a_ano j -0.00094 0.22271 -0.00041 0.461513 -0.00138 0.02287 *
edad_v_ano j -0.00934 3.46E-03 ** -0.00559 1.62E-02 * -0.00174 4.86E-01
uso_p -0.03488 4.54E-01 0.02033 5.91E-01 0.04775 2.84E-01
grupo_p -0.24150 0.00853 ** 0.23690 0.000729 *** 0.02911 0.70016
region_l -0.06310 0.09495 . -0.06469 0.021081 * 0.00160 0.95855
suma-a 0.00000 1.60E-06 *** 0.00000 2.19E-03 ** 0.00000 1.31E-03 **
&o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 3.07400 < 2e — 16 *¥** 2.79700 < 2e — 16 *** 3.18500 < 2e — 16 *¥**
edad_a_ano j 0.01004 1.26E-14 *** 0.00429 9.70E-06 *** 0.00350 6.23E-04 ***
edad_v_ano j 0.04542 < 2e — 16 *¥** 0.06513 < 2e — 16 *¥** 0.04417 < 2e — 16 ***
uso-_p -1.22800 < 2e — 16 *¥** -1.52300 < 2e — 16 *** -1.58900 < 2e — 16 ***
suma.a -0.00001 1.91E-05 *** -0.00001 < 2e — 16 *** -0.00001 < 2e — 16 ¥¥*

Cuadro 4.18: Coeficientes de regresiéon Modelo GAMMA para los periodos j = 1, 2, 3.

exp(d};73)

La severidad X?, ~ Gamma (ex . exp(d CIA
i,k p( lz’YI) p( 21’Y2) 1+€Xp(d§l’y§)

>. Por cada pardametro | = 1,2,3 y

asegurado ¢ tenemos,

fif = exp(dj;v1) = exp(vip + du 7+ du M2+ d}i,lo’Y{w)
fi = exp(di77) = exp(viy + dlz 1+ dlz Vi d?i,m’ﬁlo)
i} = exp(diny) = exp(vio + du 1Y F diio e + o+ d107i0)
&; = exp(dy;v3) = exp(y3g + da; 1721 + d2z 22+ + dy; 6¥26)
&7 = exp(dz;73) = exp(v3y + d21 Va1 + sz Yoo o+ 5 6’726)
62 = exp(d3;73) = exp(viy + d2z Ve + d21 2oy + ot dzi,6’726)

r1 exp(y30 + d3i,1’731 +dy o5+ + d3i,4734)

O T oxpody + o+ Al T k)

&2 exp(30 + d3; 1731 + d3; 2750 + -+ - + d3; 4734)
L+ exp(v3p + d3; 1731 + 43, 9732 + -+ +d3; 4734)

50; exp(V3o + d3; 173 + A3 073 + - + d3; 473s)

~ 1+exp(vi + d3; 173 + 3 o3 + -+ d3 473s)

Se puede observar que la estadistica del coeficiente de curtosis muestra valores mayores que tres, lo que muestra
que no se obtiene un buen ajuste de la distribucién Gamma.



Cuadro 4.19: Resumen por ano de los residuales modelo Gamma por periodo j = 1,2, 3.

0.4

ooz

Daviation

-0.04 -002 000

Figura 4.17

CAPITULO 4. APLICACION

Ano 1 Ano 2 Ano 3
media 0.003334 | -0.001800 | -0.001636
varianza 0.996003 | 0.999519 | 0.995048
coef. de asimetria | 0.047059 | 0.075149 | 0.089155
coef. de curtosis 3.314850 | 3.473087 | 3.483856

Este comportamiento se puede evidenciar en el grafico worm plot.

: Worm plot del modelo de severidad distribucién Gamma para el tercer ano

Lhnit narmal quantile

95
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4.4.5. Severidad bajo el modelo Weibull

En este modelo para p se han considerado 8 variables a priori: edad asegurado, edad vehiculo, uso, clase, grupo,
region, suma asegurada, en el caso de o tenemos 6 variables a priori: edad del asegurado, edad vehiculo, uso,
grupo, regién y suma asegurada y para £ tenemos 4 variables a priori: edad del asegurado, edad del vehiculo,

uso y suma asegurada. A continuacién, se presentan los coeficientes

Ano 1 Ao 3
u Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t])
intercepto 7.8940 < 2e — 16 *** 7.7580 < 2e — 16 *¥**
edad_a_ano j -0.0062 0.00000576 *** -0.0045 2.71E-05 *¥*
edad_v_ano j 0.0018 7.29E-01 -0.0036 0.403053
uso_p -0.6802 4.01E-11 *** -0.3557 0.000127 ***
clase_c 0.2642 0.36693 0.8884 2.54E-03 **
clase_o -0.3926 0.04404 * -0.1677 0.283778
clase_p 0.4418 0.00885 ** 0.2516 4.66E-02 *
clase_r 0.0165 0.69034 -0.0466 0.133896
EUPOP 0.1010 0.68103 10,2048 0.435107
region_l -0.0477 5.41E-01 -0.2266 6.30E-05 ***
suma_a 0.0000 4.05E-06 *** 0.0000 < 2e — 16 *F*
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t|)
(Intercept) -0.2407 0.00295 ** -0.1135 0.1088
edad_a_ano j 0.0019 0.04428 * 0.0018 0.0154 *
edad_v_ano j 0.0104 5.94E-03 ** 0.0040 1.76E-01
uso_p 0.0300 5.96E-01 -0.0598 2.60E-01
grupo-p 0.2678 0.01424 * -0.0336 0.7112
region_l 0.0646 0.16204 0.0053 0.887
suma-a 0.0000 6.21E-06 *** 0.0000 1.18E-02 *
&o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 3.0740 < 2e — 16 *** 3.1850 < 2e — 16 ***
edad_a_afio j 0.0100 1.26E-14 *** 0.0035 0.000623 ***
edad_v_ano ] 0.0454 < 2e — 16 *** 0.0442 < 2e — 16 ¥**
uso_p -1.2280 < 2e — 16 *** -1.5890 < 2e — 16 *F*
suma-a 0.0000 0.0000191 *** 0.0000 < 2e — 16 ***

Cuadro 4.20: Coeficientes de regresion Modelo Weibull para los periodos 7 = 1, 3.
La estimacién de los parametros ji, 6 y éo se realiza de forma andloga a lo presentado en seccién anterior.

En el modelo de Weibull el afio no converge por lo que no se obtiene resultados para este periodo y no se

presentan en el cuadro.

Ano 1 Afo 3
media -0.008926 | -0.003603
varianza 1.003059 | 1.005914
coef. de asimetria | 0.032520 | 0.046012
coef. of kurtosis | 3.193850 | 3.274495

Cuadro 4.21: Resumen por ano de los residuales modelo Weibull por periodo j = 1, 3.

Se puede observar que la estadistica del coeficiente de curtosis muestra valores mayores que tres, lo que muestra

que no se obtiene un buen ajuste de la distribucién Weibull.
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Figura 4.18: Worm plot del modelo de severidad distribucion Weibull para el tercer ano

Severidad bajo el modelo Gamma generalizada

En este modelo para u se han considerado 8 variables a priori: edad asegurado, edad vehiculo, uso, clase, grupo,

region, suma asegurada, en el caso de o tenemos 6 variables a priori: edad del asegurado, edad vehiculo, uso,

grupo, regién y suma asegurada, para v el intercepto y para £o tenemos 4 variables a priori: edad del asegurado,

edad del vehiculo, uso y suma asegurada. A continuacién, se presentan los coeficientes

Ano 1 Ano 2 Ano 3
i Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> |t])
intercepto 7.6850 < 2e — 16 *¥** 7.8560 < 2e — 16 *¥** 7.4900 < 2e — 16 ***
edad_a_afno j -0.0064 5.75E-06 *** -0.0047 3.36E-06 *** -0.0046 1.69E-05 ***
edad_v_ano j -0.0008 8.74E-01 -0.0170 5.75E-05 *¥* -0.0038 0.3996
uso_p -0.6659 2.68E-10 *** -0.7034 < 2e — 16 *** -0.3904 2.51E-05 ***
clase_c 0.3026 0.30923 -0.1961 5.49E-01 0.7273 1.48E-02 *
clase_o -0.3990 0.0459 * -0.2806 0.06755 . -0.2061 0.1885
clase_p 0.4505 0.00848 ** -0.0583 6.31E-01 0.1721 1.77E-01
clase_r 0.0102 0.80891 -0.0084 0.77729 -0.0411 0.192
grupo-p 0.0591 0.81388 0.4545 0.12467 -0.1070 0.6872
region_l -0.0675 4.05E-01 -0.1749 1.49E-03 ** -0.2294 3.83E-05 ***
suma-a 0.0000 2.94E-06 *** 0.0000 3.43E-12 *** 0.0000 < 2e — 16 *FF*
o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 0.23860 0.00103 ** 0.09575 0.0914 . 0.03088 0.638
edad_a_ano j -0.00022 0.79287 0.00021 0.7266 -0.00151 0.0245 *
edad_v_ano j -0.00981 4.53E-03 ** -0.00283 2.65E-01 0.00179 5.18E-01
uso_p -0.05321 2.96E-01 0.03747 3.67E-01 0.05588 2.57E-01
grupo_p -0.28430 0.00425 ** 0.41920 5.65E-08 *¥* 0.03177 0.7051
region_l -0.09795 0.0178 * -0.03986 0.1989 0.02111 0.5381
suma.a 0.00001 9.27E-Q7 *** 0.00000 5.41E-02 . 0.00000 1.31E-05 ***
v Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 0.50351 j2e-16 *** 0.45984 < 2e — 16 *F* 0.38630 < 2e — 16 ***
&o Variable Coeficiente Pr(> |t]) Coeficiente Pr(> [t]) Coeficiente Pr(> |t])
(Intercept) 3.07400 < 2e — 16 *** 2.79700 < 2e — 16 *** 3.18500 < 2e — 16 ***
edad_a_ano j 0.01004 1.26E-14 *** 0.00429 9.70E-06 *** 0.00350 6.23E-04 ***
edad_v_ano j 0.04542 < 2e — 16 *¥** 0.06513 < 2e— 16 *** 0.04417 < 2e — 16 *F*
uso_p -1.22800 < 2e — 16 *¥** -1.52300 < 2e — 16 *¥* -1.58900 < 2e — 16 ***
suma.a -0.00001 1.91E-05 *** -0.00001 < 2e — 16 *** -0.00001 < 2e — 16 *F*

Cuadro 4.22: Coeficientes de regresion Modelo Gamma Generalizada para los periodos j = 1,2, 3.

La estimacién de los parametros fi, 6, o'y & se realiza de forma andloga a lo presentado en seccién anterior.
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Ano 1 Ano 2 Ano 3
media -0.001703 | -0.003748 | -0.000443
varianza 0.993243 | 1.000846 | 0.997213
coef. de asimetria | 0.021135 | 0.024236 | 0.031646
coef. de curtosis | 3.101991 | 3.124428 | 3.071438

Cuadro 4.23: Resumen por ano de los residuales modelo Gamma Generalizada por periodo j = 1,2, 3.

Aqui se puede observar que el coeficiente de curtosis se mejora considerablemente respecto a los dos modelos

anteriores.
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Figura 4.19: Worm plot del modelo de severidad distribuciéon Gamma Generalizada para el tercer ano

GA Ano 1 Afio 2 Ano 3
df
Devianza Global | 88,450 | 157,117 | 137,624
AIC 88,496 | 157,163 | 137,670
SBC 88,699 | 157,366 | 137,872
WEI Afio 1 Afio 2 Afio 3
df 23 23
Devianza Global | 88,335 137,490
AIC 88,381 137,536
SBC 88,584 137,739
GG Afio 1 Afio 2 Afio 3
df
Devianza Global | 88,126 | 156,480 | 136,918
AIC 88,174 | 156,528 | 136,966
SBC 88,386 | 156,739 | 137,177

Cuadro 4.24: Comparacién de los modelos de severidad por ano

Dado los criterios de diagnostico, la distribucién que més se ajusta a los datos es la Gamma Generalizada.

4.5. Resultados de los modelos BMSG GAMMLS

A continuacién se presentan los resultados de las frecuencias, usando los modelos de BMSG GAMMLS y apli-
cando el principio de la desviacién estandar. Se ha aplicado un recargo de p = 0.1 como factor de seguridad

en la frecuencia y los resultados se presentan bajo la segmentaciones definidas en la tabla 4.9.
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Se observa que para el segundo y tercer ano se han obtenido resultados similares que los modelos de regresién
donde se estima la media como funcién de las variables explicativas.

El ano 1 presenta una frecuencia mas baja que los afios dos y tres en todos los segmentos.

Frecuencia

Segmento NBII DEL SICH NBII DEL SICH NBII DEL SICH
Anol | Aol | Aol | Afio2 | Afio2 | Afio2 | Afio3 | Ano 3 | Ano 3
0.15 0.15 0.15 0.27 0.27 0.27 0.22 0.22 0.22

0.16 0.17 0.17 0.29 0.29 0.29 0.23 0.23 0.23

0.13 0.13 0.13 0.25 0.25 0.25 0.21 0.21 0.21

0.11 0.11 0.11 0.23 0.23 0.23 0.20 0.20 0.19

0.12 0.12 0.12 0.21 0.21 0.21 0.19 0.19 0.19

0.10 0.10 0.10 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15

0.07 0.07 0.07 0.10 0.10 0.10 0.07 0.07 0.07

0.11 0.11 0.11 0.20 0.20 0.20 0.17 0.17 0.17

0.13 0.13 0.13 0.23 0.23 0.23 0.19 0.19 0.19

0.17 0.17 0.17 0.34 0.34 0.34 0.29 0.29 0.30

0.19 0.19 0.19 0.35 0.35 0.36 0.30 0.30 0.31

— =
TR O®uooth W

Cuadro 4.25: Comparacién de los modelos de frecuencia por ano

Por otro lado, hemos obtenido las primas considerando los mismos segmentos y se observan diferencias im-

portantes en los valores obtenidos.

Estas primas son més bajas que las presentadas en el cuadro (4.2) que no consideraba informacién a priori en
aproximadamente un 50 %, dado que incorporan variables a priori y a posteriori del asegurado, lo que permite

hacer una mejor segmentacién del riesgo.

Segmentos | NBII - GA | NBII - WEI | NBII - GG
1 126.56 121.46 100.28
2 148.35 140.88 114.94
3 109.46 106.05 88.58
4 91.63 89.87 76.36
5 85.13 82.97 69.27
6 52.11 51.51 43.59
7 18.59 18.39 17.59
8 124.30 118.26 98.56
9 89.80 87.00 73.00
10 258.03 241.73 195.40
11 314.75 289.83 234.20

Cuadro 4.26: Primas para el tercer afio con el modelo de frecuencia NBII y los diferentes modelos
de severidad en unidades de 100 délares
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Segmentos | DEL - GA | DEL - WEI | DEL - GG
1 126.55 121.44 100.27
2 148.68 141.19 115.20
3 109.16 105.76 88.34
4 89.31 75.89 75.89
5 85.56 83.39 69.62
6 52.75 52.14 44.12
7 17.94 17.76 16.98
8 123.21 117.23 97.69
9 89.50 86.70 72.75
10 262.43 245.69 198.61
11 325.10 298.77 241.73

60

Cuadro 4.27: Primas para el tercer ano con el modelo de frecuencia DEL y los diferentes modelos de

severidad en unidades de 100 ddlares

Segmentos | SICH - GA | SICH - WEI | SICH - GG
1 126.21 121.12 100.00
2 148.14 140.68 114.78
3 108.93 105.54 88.15
4 90.89 89.14 75.74
5 86.21 84.03 70.15
6 53.85 53.23 45.05
7 17.87 17.68 16.91
8 122.73 116.78 97.32
9 88.37 85.61 71.83
10 279.30 260.86 210.94
11 364.97 332.79 270.72

Cuadro 4.28: Primas para el tercer ano con el modelo de frecuencia SICH y los diferentes modelos

de severidad en unidades de 100 ddlares
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Conclusiones

5.1. Conclusiones

Se ha observado que los modelos analizados son aplicables al conjunto de datos indicado, obteniéndose los

distintos estimadores de la frecuencia y severidad y la prima neta.

Las estimaciones de la frecuencia y la severidad obtenidas con la informacién a posteriori inicamente conside-
ran la informacién del nimero de siniestros que ha presentado el asegurado, sin tener en consideracién otras

variables que pueden agravar el riesgo.

Por otro lado, las estimaciones de la frecuencia y severidad aplicando modelos con informacién a priori y
posteriori, si contemplan incluir més informacién disponible, lo cual permite encontrar una tarifa que puede

mejor adecuarse al riesgo particular que presenta cada asegurado.

De la aplicacién de los distintos modelos se observa que las primas se reducen de forma considerable cuando
se tienen en cuenta las variables a priori del asegurado y del vehiculo, dado que no solamente estamos conside-
rando medir el riesgo desde el punto de vista del siniestro y la experiencia en el seguro sino que incorporamos
covariables que nos permiten mejor modelar el nimero esperado de siniestros y el monto esperado de estos

mediante modelos de regresion sobre su media, varianza y sesgo.

Los modelos que tuvieron mejor ajuste fueron los de frecuencia, como se evidencia a través del diagnéstico
presentado. En el caso de los modelos de severidad los ajustes son menores, incluso en algunos casos no se

lleg6 a obtener resultado del modelo.

Ha sido de utilidad estudiar los modelos de regresiéon bajo el enfoque GAMLSS con un conjunto de datos
reales, dado que se puede corroborar que estos modelos se ajustan en manera mas flexible a los datos y nos
brindan nuevas oportunidades de poder generar primas més bajas que pueden ser mas competitivas en el

mercado asegurador.

5.2. Sugerencia para investigaciones futuras

Es importante mencionar que en la aplicacién de los modelos GAMLSS, solo se obtiene una prima a priori y
queda abierto como posible desarrollo futuro la estimacién de frecuencias y severidades a posteriori para las
distintas distribuciones tratadas, mediante la aplicacién de métodos no analiticos. Por ejemplo, la simulacién

de cadenas de Markov de Montecarlo.
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ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE MAXIMA VEROSIMILITUD DE LA BINOMIAL NEGATIVA

setwd("C:/DianaH/M15. Tesis II/BASES R")
Siniestros<-read.csv("SINIESTROS.csv")
summary (Siniestros)
FSIN<-Siniestros$Frecuencia

y<-Siniestros$k
library(fitdistrplus)

plotdist (y,histo=TRUE,demp = TRUE, ylim=c(0,4))
descdist (y,boot=1000)

ajustel.lme<-fitdist(y,"nbinom")

summary (ajustel.lme)

hist (y,prob=TRUE,
xlab="Casos",
ylab="Densidad",
main="Nimero de siniestros",
col = ’grey90’, border="grey", 1lty=1,breaks = 30,
ylim=c(0,2))
curve (dnbinom(x,a3,p3,log=FALSE) ,0,12,n=100,col=2,1ty=3, ylim=c(0,2),
add=TRUE)
legend ("topright",c("Ajuste Binomial Negativa"),col=2,1lty=2,lwd=1,box
.1ty=0,box.1lwd = 0,cex=0.8)

gofstat (ajustel.lme)

denscomp (ajustel.lme, fitlty = 1)

ajustel .mme<-fitdist(y,"nbinom",method = "mme")
summary (ajustel.mme)

gofstat (ajustel.lme)
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CALCULO DE LA FRECUENCIA BAJO EL MODELO BINOMIAL NEGATIVO

SiniestrosK<-read.csv("SiniestrosK.csv")

summary (SiniestroskK)
y<-SiniestrosK$Kprim

a<-0.82744
p<-0.6723492
tao<-2.05203
laml<-a/tao
BL=8

sigma.e<-a

mu.e<-a/tao

library(nlirms)
lam.sO<-enc.PGA(time=3,claim=y,mu=mu.e,sigma = sigma.e)
SiniestrosK$lam.s<-lam.sO

write.csv(SiniestrosK, "SiniprimaBN2.csv")

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DE LA DISTRIBUCION PIG
setwd("C:/DianaH/M15. Tesis II/BASES R")
Siniestros<-read.csv("SINIESTROS.csv")

summary (Siniestros)

FSIN<-Siniestros$Frecuencia
library (HyperbolicDist)

y<-Siniestros$kK
el<-mean (y)
nu<--0.5
n<-length (y)

xi<-el
floglik<-function (alpha){

n<-length(y)

xi<-el
eta<-(((xi~"2)+(alpha~2))~0.5)
w<-eta-xi

RBay<-besselRatio (alpha,y+nu, 1, useExpScaled = 700)

f11<-(alphax*((xi~2+alpha”2) " (-0.5)))*(1+(el/w))-((1/n)*(sum(RBay)))
f11
}
optim(5,floglik,lower = 0.001, upper=100,method = "L-BFGS-B")
nlminb(5,floglik,lower=0.001, upper=100)
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CALCULO DE LA FRECUENCIA BAJO EL MODELO PIG

setwd("C:/DianaH/M15. Tesis II/BASES R oct21")

SiniestrosK<-read.csv("SiniestrosK.csv")

summary (SiniestroskK)
y<-SiniestrosK$Kprim

mu.e<-0.4034575
sigma.e<-0.6725786
alpha.e<-1.846714
t<-3

library(nlirms)
lam.0l1<-enc.PGIG(time=3,claim = y, mu=mu.e, sigma = sigma.e, nu=0.5)

SiniestrosK$lam.s<-lam.01
write.csv(SiniestrosK, "SiniPrimaPIG2.csv")

ESTIMACION DE MAXIMA VEROSIMILITUD DE LOS PARAMETROS DE LA SICHEL

setwd ("D:/Maestria/M15. Tesis II/BASES R")
Siniestros<-read.csv("SINIESTROS.csv")
summary (Siniestros)

FSIN<-Siniestros$Frecuencia

##Ratio Bessel###

library (HyperbolicDist)

alpha=0.911

besselRatio(alpha,1-0.5, 1, useExpScaled = 700)
HHEHHH

y<-Siniestros$kK
el<-mean (y)
nu<--0.5 ####AQUI CAMBIO POR NU=-0.5###
n<-length(y)
alpha<-1
xsi<-0.4
nu
#Funcién Score
g<-function (theta,y){
alpha<-theta [1]
xsi<-theta [2]
n<-length(y)
w<-(((xsi~2+alpha”2)~"0.5) -xsi)
x<-besselRatio (alpha,y+nu, 1, useExpScaled = 700)
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x1<-besselRatio(w,nu,1,useExpScaled = 700)
a<-alphax*((xsi~2+alpha”2) " (-0.5))*(x1+(el/w))-(1/n*xsum(x))
b<-xsix*xl-el

c(a,b)

#Hessiana

H<-function(theta,y){
alpha<-theta[1]
xsi<-theta[2]
n<-length(y)
eta<-((xsi~2+alpha~2) "0.5) #0K pag 943
w<-eta-xsi
x<-besselRatio (alpha,y+nu, 1, useExpScaled = 700)
x1<-besselRatio(w,nu,1,useExpScaled = 700)
a2<-sum(y)* ((xsi~2*w)-(alpha~2*eta)/(w 2*xeta~3))
+n*x1* ((xsi~2*w)-((alpha”2*eta*(2*nu+l))/(wxeta~3)))
+(n*alpha~2*(x172-1)/eta"2) +((2/alpha)*(sum(y*x)))
+((2*nu+1) /alpha) *sum(x)-(sum(x~2))+n
b2<--sum(y)*(xsi~-2-(xsi/eta”3))
+nx ((w™2*xeta*x(x172) -1) -x1* ((2*nu+l) *w*eta-alpha~2))/eta”3
ab<-alpha*sum(y)/eta”3
+n*alpha*x1* ((2*nu+1) *eta-alpha*xsi)/nu"3
-n*alpha*w*(x1°2-1)/eta”2
matrix(c(a2,ab,ab,b2) ,2,2)

#Algoritmo de NR

theta0<-c(0.9,0.5)
res<-matrix(thetal,1,2)

res

cont<-0
h<-0
while (cont==0){
h<-h+1
theta.old<-res[h,]
theta.new<-c(theta.old - solve(H(theta.old,y)) %*% g(theta.old,y))
res<-rbind(res,theta.new)
if (sum((theta.new-theta.old) "2)<1e-20){cont<-1}

res

MODELO DE FRECUENCIA VARIABLES A PRIORI Y POSTERIORI, REGRESION BN

setwd ("C:/DianaH/M15. Tesis II/Bases R nov21")
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SinVAP3<-read.csv("BASEVAR.csv")
attach (SinVAP3)
summary (SinVAP3)

clase<-factor (SinVAP3$CLASE)
uso<-factor (SinVAP3$USO)
marca<-factor (SinVAP3$MARCA2)
grupo<-factor (SinVAP3$GRUPO)
genero<-factor (SinVAP3$GENERO)
region<-factor (SinVAP3$REGION)
edadA1<-SinVAP3$EDAD _ASEG_1
edadA2<-SinVAP3$EDAD_ASEG_2
edadA3<-SinVAP3$EDAD _ASEG_3
edadV1<-SinVAP3$EDAD_VEH_1
edadV2<-SinVAP3$EDAD_VEH_2
edadV3<-SinVAP3$EDAD_VEH_3
sumaA<-SinVAP3$SUMA . ASEGURADA
ContA<-8inVAP3$ContAse

library (gamlss)

HEBHBHBHBHEH AR AR AR AR AR AR AR AR RH AR
# SINIESTTROS ANO 1

modelo61l <- gamlss(Num_Siniestros_afiol edadAl+edadVli+uso+grupo+region
+sumaA+marca,
family=NBI, data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (modelo61)
dropl (modelo61)
Rsq(modelo61)

newpar6l<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4d",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (modelo61, par=newpar61)

wp (modelo61, ylim.all = 0.2)

wp (modelo61l ,xvar = SinVAP3$EDAD_ASEG_1l,n.inter = 9)
wp (modelo61,xvar = SinVAP3$EDAD _VEH_1,n.inter = 9)
wp (modelo6l ,xvar =~ SinVAP3$MARCA2,n.inter = 9)

dtop(modelo61 ,xvar = SinVAP3$EDAD_ASEG_1,n.inter = 9)

HHBHAHAHEH AR AR AR B AR AR AR B BB B R H
# SINIESTTROS ANO 2

modelo62 <- gamlss(Num_Siniestros_afio2 " edadA2+edadV2+uso+grupo+region



APENDICE A. CODIGO R 67

+sumaA+marca,
family=NBI, data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (modelo62)
dropl (modelo62)
Rsq(modelo62)

newpar62<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued4d",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (modelo62, par=newpar6l)
wp (modelo62, ylim.all = 0.2)

HHAHAHAH AR AR SRR H AR AR AR AR BB AR R Y
# SINIESTTROS ANO 3
HHAHAHAH AR A B BB AR A BB R SRR SB SRR H

modelo63 <- gamlss(Num_Siniestros_afio3”"edadA3+edadV3+uso+grupo+region
+sumaA+marca,
family=NBI, data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (modelo63)
drop (modelo63)
Rsq(modelo63)

newpar63<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (modelo63, par=newpar61)
wp (modelo63, ylim.all = 0.3)

MODELO DE FRECUENCIA VARIABLES A PRIORI Y POSTERIORI, REGRESION SICHEL

setwd("C:/DianaH/M15. Tesis II/Bases R nov21")
SinVAP3<-read.csv("BASEVAR.csv")
attach(SinVAP3)

summary (SinVAP3)

clase<-factor (SinVAP3$CLASE)
uso<-factor (SinVAP3$USO)

marca<-factor (SinVAP3$MARCA2)
grupo<-factor (SinVAP3$GRUPO)
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genero<-factor (SinVAP3$GENERO)
region<-factor (SinVAP3$REGION)
edadA1<-SinVAP3$EDAD_ASEG_1
edadA2<-SinVAP3$EDAD_ASEG_2
edadA3<-SinVAP3$EDAD _ASEG_3
edadV1<-SinVAP3$EDAD_VEH_1
edadV2<-SinVAP3$EDAD_VEH_2
edadV3<-SinVAP3$EDAD_VEH_3
sumaA<-SinVAP3$SUMA . ASEGURADA
ContA<-SinVAP3$ContAse

library (gamlss)

HHEAHAH B HAH AR HAH AR BHHH
# SINIESTTROS ANO 1

modelo31 <- gamlss(Num_Siniestros_afiol edadAl+edadVl+uso+clase+grupo+
region+sumaA+marca,
family=SICHEL, data=SinVAP3, trace=FALSE)

summary (modelo31)

dropl (modelo31)
Rsq(modelo31)

newpar31l<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (modelo31l, par=newpar3l)
wp (modelo31, ylim.all = 0.3)

HHEHHAHBHBAHAHBHHAHAHBHHH
# SINIESTTROS ANO 2

modelo32 <- gamlss(Num_Siniestros_afio2”edadA2+edadV2+uso+clase+grupo+
region+sumaA+marca,
family=SICHEL, data=SinVAP3, trace=FALSE)

summary (modelo32)

dropl (modelo32)
Rsq(modelo32)

newpar32<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued"
col="blue4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot(modelo32, par=newpar32)
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wp (modelo32, ylim.all = 0.3)

HHGHGHGHGHGHBHBHBHBH A
# SINIESTTROS ANO 3

modelo33 <- gamlss(Num_Siniestros_afio3"edadA3+edadV3+uso+clase+grupo+
region+sumalA+marca,
family=SICHEL, data=SinVAP3, trace=FALSE)

summary (modelo33)

dropl (modelo33)
Rsq(modelo33)

newpar33<-par(mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (modelo33, par=newpar33)
wp (modelo33, ylim.all = 0.3)

MODELO DE SEVERIDAD VARIABLES A PRIORI Y POSTERIORI - REGRESION PARETO

setwd("C:/DianaH/M15. Tesis II/Bases R nov21")
SinVAP3<-read.csv("BASEVAR_V2.csv")
attach(SinVAP3)

summary (SinVAP3)

clase<-factor (SinVAP3$CLASE)
uso<-factor (SinVAP3$US0O)
marca<-factor (SinVAP3$MARCA2)
grupo<-factor (SinVAP3$GRUPO)
genero<-factor (SinVAP3$GENERO)
region<-factor (SinVAP3$REGION)
edadA1<-SinVAP3$EDAD _ASEG_1
edadA2<-SinVAP3$EDAD_ASEG_2
edadA3<-SinVAP3$EDAD _ASEG_3
edadV1<-SinVAP3$EDAD_VEH_1
edadV2<-SinVAP3$EDAD_VEH_2
edadV3<-SinVAP3$EDAD_VEH_3
sumaA<-SinVAP3$SUMA . ASEGURADA
ContA<-8inVAP3$ContAse

#### MODELOS ZERO INFLATED SON LOS QUE DEBO USAR
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### COMO NO SE PUEDE GENERAR LA DISTRIBUCION DE PARETO, SE GENERO LA
GAMMA INVERSA CON LOS PARAMETROS REQUERIDOS

library (gamlss)
library (gamlss.inf)

HHBHBHBHBRBHBRBR BB RS
# MONTO PROMEDIO SINIESTROS ANO 1, ANO 2 Y ANOD 3

modelo.T1l1<-gamlssZadj (y1,
mu.formula ="edadAl+edadVl+uso+clase+grupo+

region+sumaA+marca,

sigma.formula ="edadAl+edadV1+sumal,
#nu.formula =71,
xi0.formula ="edadAl+edadV1i+sumal,

family=IGAMMA () ,data=SinVAP3,trace=TRUE)

dropterm(modelo.T11,test="Chisq")
summary (modelo.T11) # no corre IG, corre GG / Revisar

wp (modelo.T11)
plot(modelo.T11)

modelo.T12<-gamlssZadj (y2,
mu.formula ="edadA2+edadV2+uso+clase+grupo+

region+sumaA+marca,

sigma.formula ="edadA2+edadV2+sumal,
#nu.formula =71,
xi0.formula ="edadA2+edadV2+sumald,

family=IGAMMA () ,data=SinVAP3,trace=TRUE)

summary (modelo.T12)

wp (modelo.T12)
plot(modelo.T12)

modelo.T13<-gamlssZadj (y3,

mu.formula = “clase+uso+grupo+region+edadA3+
edadV3+sumal,

sigma.formula = 71,

xi0.formula =71,

family=GG () ,data=SinVAP3,trace=TRUE)
summary (modelo.T13)

wp (modelo.T13)
plot(modelo.T13)



APENDICE A. CODIGO R 71

HHEAHAHAHHHHAHAHAHHHHAHAH AR B R AR AR BHRRHAH
# MONTOS PROMEDIO TOTAL CARTERA

modelo.T2<-gamlssZadj (monto_total,

mu.formula = “"clase+usot+grupo+region+edadAl+
edadV1+sumal,

sigma.formula = “edadAl+edadV1+sumal,

xi0.formula =71,

family=PARET02 () ,data=SinVAP3 ,trace=TRUE)

summary (modelo.T2)

wp (modelo.T2,ylim.all = 0.2) # wp no sale muy bien, explicar
# term.plot (modelo.T2)
# cambia los colores del grafico

newpar .T2<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued

n
B

col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4",pch="+",

cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (modelo.T2, par=newpar.T2)

### Otros graficos ###

Q.stats (modelo.T2)

centiles.Zadj(modelo.T2,xvar = prommont)

HHHHHHHHHHHAAAR AR AR AR BB BB BB BB BB BB BB BB BB BB R R BB R RS
# MONTO SINIESTTROS ANO 1, AfO 2 Y AfO 3 clase+uso+grupo+

regiontedadAl+edadV1l+sumal

modelo.T21<-gamlssZadj (monto_afiol ,mu.formula = “clase+uso+grupo+
region+edadAl+edadV1+sumal,
sigma.formula = "1,
xi0.formula =71,
family=PARET02 () ,data=SinVAP3 ,trace=TRUE)
summary (modelo.T21)

modelo .T22<-gamlssZadj (monto_afio2 ,mu.formula = “clase+uso+grupo+

region+tedadA2+edadV2+sumal,
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sigma.formula = "1,

xi0.formula =71,

family=PARET02 () ,data=SinVAP3 ,trace=TRUE)
summary (modelo.T22)

modelo.T23<-gamlssZadj (monto_afio3 ,mu.formula = “clase+uso+grupo+
region+edadA3+edadV3+sumal,
sigma.formula = "1,
xi0.formula =71,
family=PARET02 () ,data=SinVAP3 ,trace=TRUE)
summary (modelo.T23)

MODELO DE FRECUENCIA VARIABLES A PRIORI Y POSTERIORI - GAMLSS

setwd("C:/DianaH/M15. Tesis II/Bases R nov21")
SinVAP3<-read.csv("BASEVAR_V2.csv")
attach(SinVAP3)

summary (SinVAP3)

##VARIABLES

clase<-factor (SinVAP3$CLASE)
uso<-factor (SinVAP3$USO)
marca<-factor (SinVAP3$MARCA2)
grupo<-factor (SinVAP3$GRUPO)
genero<-factor (SinVAP3$GENERO)
region<-factor (SinVAP3$REGION)
edadA1<-SinVAP3$EDAD _ASEG_1
edadA2<-SinVAP3$EDAD _ASEG_2
edadA3<-SinVAP3$EDAD _ASEG_3
edadV1<-SinVAP3$EDAD_VEH_1
edadV2<-SinVAP3$EDAD_VEH_2
edadV3<-SinVAP3$EDAD_VEH_3
sumaA<-SinVAP3$SUMA . ASEGURADA
ContA<-SinVAP3$ContAse

#deptaseg<-factor (SinVAP3$DEPTO_ASE)

HHSHAHAHHAHAHAH USRS HAHAH RS HAH AR RS R A HEH
# REGRESION GAMLSS FRECUENCIA #
HEHSHAHAHBAHAHAH B RS HAHBH RS R AR AH B R AR HH

###### todas las variables: edadA+genero+region+sumalA+edadV+
clase+grupo+uso+marca
###### variables significativas: edadA+region+sumaA+edadV+grupo+

uso+marca

library (gamlss)
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HUERHARBHAHAHARABHAH AR HBHRRAF SR HARSRHHH
# MODELO I: con 3 parametros: Sichel afio 1

ModeloS1 <- gamlss(Num_Siniestros_afiol “edadAl+edadVi+uso+grupo+region
+sumaA+marca,
sigma.fo="edadVl+grupo+sumal,
nu.fo="1,family=SICHEL,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloS1)

dropl (ModeloS1)

newparSl<-par(mfrow=c(2,2) ,mar=par("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloS1, par=newparS1l) ##graficar una variable

wp (ModeloS1, ylim.all = 0.1)

##worm plot, chapman Pag. 430
coef12<-wp(ModeloS1 ,xvar=SinVAP3$edadV ,n.inter=9)
coef12<-wp(ModeloS1,xvar="grupo,n.inter=9) #funciona bien en

categoricas

##dtop
coef13<-dtop(ModeloS1 ,xvar=SinVAP3$edadV ,n.inter=9)

##estadisticas Z y Q; Pag 436, no grafica los intervalos de edad...
REVISAR, al parecer

##grafica los montos pero segun el ejemplo no es correcto (NO)

Qestad1<-Q.stats (ModeloS1,xvar=edadV1l ,n.inter=9)

print (Qestadl, digits=3)

#rqres
rqres.plot (ModeloS1)
HHHHHH

HH#HHHHHHHHH A A SR AAA SRR AR BRRHHH A SRS
# MODELO I: con 3 parametros: Sichel afio 2

ModeloS2 <- gamlss(Num_Siniestros_afio2”edadA2+edadV2+uso+grupo+region
+sumaA+marca,

sigma.fo="edadV2+grupo+sumal,



APENDICE A. CODIGO R 74

nu.fo="1,family=SICHEL,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloS2)

dropl (ModeloS2)

newparS2<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloS2, par=newparS2)

wp (ModeloS2, ylim.all = 0.1)

HHHHAABHAHARAHHRRAH SRR AR SRR AR AR HAA R R R AR R R RS S R RS
# MODELO I: con 3 parametros: Sichel afio 3

ModeloS3 <- gamlss(Num_Siniestros_afio3”"edadA3+edadV3+uso+grupo+region
+sumaA+marca,
sigma.fo="edadV3+grupo+sumal,
nu.fo="1,family=SICHEL,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloS3)

dropl (ModeloS3)

newparS3<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloS3, par=newparS3)

wp (ModeloS3, ylim.all = 0.1)

HAHHHHBRAAAHHH B BB R AR AR AR BB RS R AR B R AR AR S S B BB R RS RS H SR RS
# MODELOS II: con 2 parametros: NBII, ZIP afio 1

ModeloNB1 <- gamlss(Num_Siniestros_afiol”edadAl+edadVl+uso+grupo+
region+sumalA+marca,
sigma.fo="edadVl+grupo+sumal,
family=NBII,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloNB1)

dropl (ModeloNB1)
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newparNBl<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blue4

n
>

col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4d",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloNB1, par=newparNBl) ##graficar una variable

wp (ModeloNB1 ,ylim.all = 0.1)

HHH#HHSHH S HSHHSHB SRS SRS RS SRS RSB SHB SRS HH S SSRGS
# MODELOS II: con 2 parametros: NBII, ZIP afio 2

ModeloNB2 <- gamlss(Num_Siniestros_afio2”edadA2+edadV2+uso+grupo+
region+sumaA+marca,
sigma.fo="edadV2+grupo+sumal,
family=NBII,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloNB2)

dropl (ModeloNB2)

newparNB2<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blue4

n
>

col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)
plot (ModeloNB2, par=newparNB2)

wp (ModeloNB2 ,ylim.all = 0.1)

HHHHHHASHHS USRS H SRS HS RGBS RS SRS RSB SRS SRS B SRS SRS H
# MODELOS II: con 2 parametros: NBII, ZIP afio 3

ModeloNB3 <- gamlss(Num_Siniestros_afio3”edadA3+edadV3+uso+grupo+
region+sumaA+marca,
sigma.fo="edadV3+grupo+sumal,
family=NBII,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloNB3)

dropl (ModeloNB3)

newparNB3<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blue4

n
>

col="blue4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)
plot (ModeloNB3, par=newparNB3)
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wp (ModeloNB3 ,ylim.all = 0.1)

HUdHHHH SRR HHHHSSSRASS SRS H R R RS S S SRS Y
# MODELOS III: con 3 parametros: DELAPORTE afio 1

ModeloD1 <- gamlss(Num_Siniestros_afiol~ edadAl+edadVli+uso+grupo+region
+sumaA+marca,
sigma.fo="edadVl+grupo+sumal,
nu.fo="1,family=DEL,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloD1)

dropl (ModeloD1)

newparDl<-par(mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloD1, par=newparD1)

wp (ModeloD1 ,ylim.all = 0.1)

HU#HHHHHHHHH A SRS HAA SRR AR BB R B HH A AR SRS SRR B
# MODELOS III: con 3 parametros: DELAPORTE afio 2

ModeloD2 <- gamlss(Num_Siniestros_afio2”edadA2+edadV2+uso+grupo+region
+sumaA+marca,
sigma.fo="edadV2+grupo+sumal,
nu.fo="1,family=DEL,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloD2)

dropl (ModeloD2)

newparD2<-par(mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0),col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloD2, par=newparD2)

wp (ModeloD2,ylim.all = 0.1)

HUHHHHHHHAHHH AR A HAAA SRR AR BB R BB R AR HH SRR AR AR RS
# MODELOS III: con 3 parametros: DELAPORTE afio 3

ModeloD3 <- gamlss(Num_Siniestros_afio3”edadA3+edadV3+uso+grupo+region
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+sumaA+marca,
sigma.fo="edadV3+grupo+sumal,
nu.fo="1,family=DEL,
data=SinVAP3, trace=FALSE)
summary (ModeloD3)

dropl (ModeloD3)

newparD3<-par(mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued"
col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)

plot (ModeloD3, par=newparD3)
wp (ModeloD3,ylim.all = 0.1)

MODELO DE SEVERIDAD VARIABLES A PRIORI Y POSTERIORI - GAMLSS

setwd ("C:/DianaH/M15. Tesis II/Bases R nov21")
MontoS<-read.csv("BASEVAR_V2.csv")
attach(MontoS)

summary (MontoS)

##VARIABLES

clase<-factor (MontoS$CLASE)
uso<-factor (MontoS$USO)
marca<-factor (MontoS$MARCA2)
grupo<-factor (MontoS$GRUPO)
genero<-factor (MontoS$GENERO)
region<-factor (MontoS$REGION)
edadA1<-MontoS$EDAD_ASEG_1
edadA2<-MontoS$EDAD _ASEG_2
edadA3<-MontoS$EDAD _ASEG_3
edadV1<-MontoS$EDAD _VEH_1
edadV2<-MontoS$EDAD_VEH_2
edadV3<-MontoS$EDAD_VEH_3
sumaA<-MontoS$SUMA . ASEGURADA
ContA<-MontoS$ContAse

HEHSHAHAHBAHAHAH B RS HAHBH RS R AR AH B R AR HH
# REGRESION GAMLSS SEVERIDAD #
HEHHAHAHHAHAHAHBAHARAHBH B R AR AR B RS HAH

###### todas las variables: edadA+genero+region+sumalA+edadV+
clase+grupo+uso+marca
###### variables significativas: edadA+region+sumaA+edadV+clase+

grupo+uso
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library (gamlss)
library (gamlss.inf)

HHESHAHAHHAHAHAHHSHAHAH SSRGS HAH AR RS R A HEH
# MODELOS POR ARNO #
HHEAHAHAHBAHAHAHBH RS HAH AR B R AR AR B RS HEH

# MODELO I: GAMMA ARNO 1
ModeloGl<-gamlssZadj (monto_afiol,

mu.formula ="edadAl+edadVl+uso+clase+grupo++

region+sumal,

sigma.formula ="edadAl+edadVl+uso+grupo++region+
sumal ,
xi0.formula ="edadAl+edadVl+uso+sumal,

family=GA () ,data=MontoS, trace=TRUE)

summary (ModeloG1)

# MODELO I: GAMMA ANO 2

ModeloG2<-gamlssZadj (monto_afio2,
mu.formula ="edadA2+edadV2+uso+clase+grupo++

region+sumal,

sigma.formula ="edadA2+edadV2+uso+grupo++region+
sumal ,
xi0.formula ="edadA2+edadV2+uso+sumal,

family=GA () ,data=MontoS, trace=TRUE)
summary (ModeloG2)
# MODELO I: GAMMA AfO 3
ModeloG3<-gamlssZadj (monto_afio3,

mu.formula ="edadA3+edadV3+uso+clase+grupo++

region+sumal,

sigma.formula ="edadA3+edadV3+uso+grupo++region+
sumal ,
xi0.formula ="edadA3+edadV3+uso+sumal,

family=GA () ,data=MontoS,trace=TRUE)
summary (ModeloG3)

# GRAFICOS DE LOS 3 MODELOS GAMMA

newparG<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued",
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col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4d",pch="+",

cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)
plot (ModeloG3, xvar = edadA3, par=newparG) ##CAMBIAR G1, G2, G3

wp (ModeloG3) ##revusar limites grafico
wp (ModeloG3, xvar = ~“MontoS$MARCA)
Q.stats(ModeloG3)

HEAHAHAHBAHAHAHBAHAHAH AR B HAH AR B RS HEH
# MODELO 2: WEIBULL ANO 1 #
HEHHAHAHBAHAH AR BA RS R AR AR B RAH AR B RS HHH

ModeloWl<-gamlssZadj (monto_afiol,
mu.formula ="edadAl+edadVl+uso+clase+grupo++

region+sumal,

sigma.formula ="edadAl+edadVl+uso+grupo++region+
sumal ,
xi0.formula ="edadAl+edadV1+uso+sumal,

family=WEI() ,data=MontoS,trace=TRUE)

summary (ModeloW1)

HEAHAHAHBAHAHAHBHHARAH AR B R AR AR B R A HAH
# MODELO 2: WEIBULL ANO 2 #
HEAHAHAHBAHAHAHBHHA R AR AR BB AR AR B BAHHH

ModeloW2<-gamlssZadj (monto_afio2,
mu.formula ="edadA2+edadV2+uso+clase+grupo++

region+sumal,

sigma.formula ="edadA2+edadV2+uso+grupo++region+
sumal ,
xi0.formula ="edadA2+edadV2+uso+sumal,

family=WEI() ,data=MontoS,trace=TRUE)

summary (ModeloW2)

HEHHAHAHBAHA R AR BHHA R AR AR B RAH AR B RAHHH
# MODELO 2: WEIBULL ANO 3 #
HHEHHAHAHBAHAHAHBH B H AR AR B H AR AR B BAHHH

ModeloW3<-gamlssZadj (monto_afio3,
mu.formula ="edadA3+edadV3+uso+clase+grupo++

region+sumal,

sigma.formula ="edadA3+edadV3+uso+grupo++region+
sumal ,
xi0.formula ="edadA3+edadV3+uso+sumal,

family=WEI() ,data=MontoS,trace=TRUE)
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summary (ModeloW3)

HHESHAHAHHAHAHAH RS HAHAH ARG H AR AR B R A HAH
# GRAFICOS DE LOS 3 MODELOS WEIBULL#
HHESHAHAHHAHAHAHHSHAHAH SSRGS HAH AR RS R A HEH

newparW<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued",
col="blued4", col.main="blue4",col.lab="blued4",pch="+",

cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)
plot (ModeloW3, xvar = edadA3, par=newparW) ##cambiar W1, W2 0 W3
wp (ModeloW3) ##revusar limites grafico

wp (ModeloG3, xvar = “MontoS$MARCA)
Q.stats(ModeloG3)

HEAHAHAHBAHAHAHBH B R AR HH B BAH AR B RAHHH
# MODELO 3: GG ARNO 1 #
HHEHHAHAHBAHARAHBHHA R AR AR B R AR AR BB A HHH

ModeloGGl<-gamlssZadj (monto_afiol,
mu.formula ="edadAl+edadVli+uso+clase+grupo+

region+sumal,

sigma.formula ="edadAl+edadVli+uso+grupo+region+
sumal ,
xi0.formula ="edadAl+edadV1i+uso+sumal,

family=GG () ,data=MontoS ,trace=TRUE)

summary (ModeloGG1)

HHEAHAHAHBAHAHAHBH B R AR AR BB AR AR B HAHHH
# MODELO 3: GG ANO 2 #
HHEHHAHAHHAHAHAHHH RS HAH A S B SRR AR B HAHAH

ModeloGG2<-gamlssZadj (monto_afio2,
mu.formula ="edadA2+edadV2+uso+clase+grupo+

region+sumal,

sigma.formula ="edadA2+edadV2+uso+grupo+region+
sumal ,
xi0.formula ="edadA2+edadV2+uso+sumal,

family=GG () ,data=MontoS,trace=TRUE)

summary (ModeloGG2)

HEHHAHAHBAHAH AR BH RS HAHBH B AR AR AH R RS HHH
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# MODELO 3: GG ANO 3 #
HHEHHAHAHBAHAHRAHHHHAH AR AR BH R AR AR BB A HAH

ModeloGG3<-gamlssZadj (monto_afio3,
mu.formula ="edadA3+edadV3+uso+clase+grupo+

region+sumal,

sigma.formula ="edadA3+edadV3+uso+grupo+region+
sumal ,
xi0.formula ="edadA3+edadV3+uso+sumal,

family=GG () ,data=MontoS ,trace=TRUE)

summary (ModeloGG3)

HHEHHAHAHBAHAHAH B RS HAHBH B SR AR AH B R AR AH
# GRAFICOS DE LOS 3 MODELOS GAMMA GENERALIZADA
HHEAHAHAHBAHAH RSB RS R AR AR B R AR AR B AR AR HH

newparGG<-par (mfrow=c(2,2) ,mar=par ("mar")+c(0,1,0,0) ,col.axis="blued"

col="blue4", col.main="blued4",col.lab="blued4",pch="+",
cex=.45, cex.lab=1.2, cex.axis=1, cex.main=1.2)
plot (ModeloGG3, xvar = edadA3, par=newparGG) ##cambiar GG1, GG2 0 GG3

wp (ModeloGG3, ylim.all = 0.2) ##revusar limites grafico

wp (ModeloGG1l, xvar = “MontoS$MARCA)
Q.stats (ModeloGG1)
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