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Resumen

El seguro del automoévil constituye, debido a su obligatoriedad en la mayoria de paises, uno de
los principales ramos del sector asegurador en el mundo. Su tarificacién consta generalmente de
una parte a priori, para lo cual se utilizan las caracteristicas observables de la péliza y una parte
a posteriori, para la cual se utiliza la siniestralidad experimentada. En la tarificaciéon a priori
es comin la aplicacién de modelos lineales generalizados, concretamente de modelos de datos
de conteo. Para la tarificacién a posteriori se utiliza, entre otros, el sistema Bonus—Malus. El
objetivo del presente trabajo es tanto realizar un anélisis teérico de estas técnicas, como realizar
un proceso de tarificacién completo con los datos de una cartera real.

Palabras clave: Tarificacion del seguro de automévil, sisterna Bonus-Malus, modelos de
datos de conteo.

Abstract

Vehicle insurance is, due to its compulsory nature in most of the countries, one of the main
insurance types in the world. Its pricing generally consists of an a priori part, for which the
observable characteristics of the policy are used and an a posteriori part, for which the claims
history is used. In the a priori pricing it is common the application of generalized linear models,
specially count data models. For the a posterior: pricing, Bonus—Malus systems are used, among
others. The objective of the present thesis is to perform a theoretical analysis of these techniques,
as well as to perform a complete pricing process with the data of a real portfolio.

Keywords: Vehicle insurance pricing, Bonus—Malus system, count data models.



Introduccion

El sector asegurador constituye una de los sectores principales en las economias desarrolla-
das, tanto el grupo incluido dentro del llamado ramo de vida como el resto de ramos englobados
en no-vida. Con una cuota del 38 % de las primas totales del negocio de seguros de no-vida en
Europa, el ramo del seguro de automoéviles se muestra como lider indiscutible en esta tipologia
de seguros, mostrando un crecimiento del 1% en el ano 2015. El presente trabajo se va a cen-
trar precisamente en el ramo del seguro de automéviles, mostrando las técnicas estadisticas de
tarificaciéon empleadas habitualmente en el mismo y su aplicacién.

La confluencia de varfas areas de estudio presentes en el Grado en Finanzas y Seguros en el
proceso de la tarificacion, lo convierten en un objetivo de estudio de notable interés. Concretamen-
te las aportaciones de la estadistica actuarial en su vertiente estocastica, con las distribuciones
de probabilidad de las variables aleatorias, las aportaciones de la econometria con los modelos de
regresion, asi como las aportaciones de las matematicas actuariales de no-vida con los modelos
de riesgo.

Se trata de un tema que ha sido tratado por numerosos autores, entre ellos, (Lemaire, 1995)
y (Kaas, 2009). Por norma general la tarificacion se trata en dos fases, en la primera, llamada
a priori, se realiza una prediccién de la siniestralidad en base tnicamente a las caracteristicas
observables de la péliza, mediante modelos lineales generalizados o de datos de conteo. La aplica-
cion de estos modelos no es exclusiva del ambito actuarial, cabe destacar el estudio de (Nelder y
Wedderburn, 1972) en el &mbito general. Y una segunda fase de tarificacion, llamada a posteriori,
donde la tarifa se ajusta a la siniestralidad individual del asegurado, cabe destacar el trabajo de
(Lemaire, 1995) acerca del sistema Bonus-Malus 6ptimo.

El primer objetivo de este trabajo es realizar una revisién teérica de las técnicas estadisticas
y econométricas de tarificaciéon. Para ello se va a analizar en primer lugar varios modelos de
datos de conteo utilizados en la tarificacion a priori, concretamente los modelos de regresion de
Poisson y Binomial Negativo. En segundo lugar se van a analizar los sistemas de tarificacién a
posteriori, en especial el sistema Bonus-Malus.

El segundo objetivo es examinar tanto la efectividad en el ajuste de la prima al riesgo de los
métodos anteriores, como su viabilidad financiera mediante su puesta en préictica en un caso real
de tarificacion del seguro de responsabilidad civil del automovil.

El objetivo de este trabajo se sitia en la parte estadistica del proceso de tarificacién, sin
profundizar en temas relacionados como el marketing, la regulacién o el reaseguro. Se asumiré
también que no hay contagio en los siniestros, es decir, que son independientes unos de otros. La
fijacion de las tarifas se establecerd tinicamente en funciéon de la estimacion de la siniestralidad
observada, sin hacer referencia a la severidad de los siniestros, ni a la ocurrencia de siniestros no
comunicados.

Tras esta breve introduccién, en el Capitulo 1 se presenta el desarrollo teérico de la tarificacion
a priori. En el Capitulo 2 se presenta el desarrollo también teérico de varios tipos de sistemas de
tarificacion a posteriori. Por ultimo, en el Capitulo 3 se desarrolla el proceso de tarificaciéon en
si, realizando posteriormente un proceso de simulacién donde poder observar su comportamiento



a lo largo del tiempo, todo ello mediante el apoyo del software estadistico R. El trabajo termina
con las principales conclusiones obtenidas en su desarrollo, las tablas de tarificacion obtenidas y
una relacién de la bibliografia consultada en su elaboracién.

Metodologia

La metodologia llevada a cabo para la revisién teérica de las técnicas estadisticas de tarifi-
cacion del seguro del automdévil ha sido principalmente la obtencion de informacion a través de
fuentes secundarias o indirectas, generalmente libros y articulos, tomando como punto de partida
los conocimientos adquiridos en diversas asignaturas del Grado.

Por otro lado, la metodologia llevada a cabo en el caso préactico de tarificaciéon consta de un
proceso con varias partes:

1. Se establece la poblacién como el conjunto total de poélizas del automovil.
2. Se selecciona como muestra una cartera de polizas de un asegurador.

3. Se realiza un anélisis descriptivo, seleccion y transformacién de las variables disponibles
de las polizas, tarificaciéon a priori, validaciéon del modelo de tarificacién, tarificacién a
posteriori y una simulacién para observar su comportamiento a lo largo del tiempo.



Capitulo 1

Tarificacién a prior: del seguro del
automovil

El seguro del automoévil es un seguro mediante el cual el tomador del seguro desea mitigar
los costes financieros que pudieran surgir tras verse involucrado en un siniestro con un coche,
moto, camién, etc. El tomador del seguro, mediante el pago de la prima, satisface los gastos que
el asegurador estima que le ocasionard durante el periodo de pago al que se refiera, generalmente
en el espacio temporal de un afio. La naturaleza fortuita de los sucesos a los que se compromete
el asegurador a hacer frente, deriva en que se dé el caso de que un cierto ntimero de asegurados no
realice ninguna reclamacién, pero que uno de ellos realice una reclamacién por una importante
cantidad econdémica. Este método de mancomunacién de los riesgos es en el que se basa el
principio de solidaridad humana de los seguros.

Debido al gran tamafno de las carteras de asegurados, un primer planteamiento de simplifi-
cacién serd segmentarlas en grupos homogéneos, con el objetivo de que las pélizas incluidas en
un mismo grupo que compartan las mismas caracteristicas observables paguen la misma prima
(Kaas, 2009). Esta técnica permitira tanto facilitar la estimacion de los modelos, como comunicar
las tarifas de un modo muy simple.

La necesidad de explicar la relacién de dependencia entre la variable que se desea estimar,
“numero de siniestros” y las variables de que se dispone acerca de las caracteristicas de las poélizas,
lleva a realizar un primer planteamiento acerca de la idoneidad de utilizar un modelo de regresién
lineal, debido principalmente a su sencillez de aplicacién y potencia de prediccién. Por desgracia,
se presentan varios problemas a la hora de utilizar este método en la siniestralidad del automévil
en relacién al cumplimiento de sus hipoétesis bésicas. En primer lugar, la variable dependiente
“‘nimero de siniestros” no tiene una distribuciéon continua, se trata de un recuento, por lo tanto,
seréd, siempre no-negativa y contendrd ntumeros enteros. En segundo lugar, no se puede afirmar
que esta variable se distribuya con una distribucién normal, por las mismas razones. En tercer
lugar, la relacién entre los predictores y la variable dependiente puede no ser lineal. En cuarto
lugar, la varianza de las perturbaciones puede no ser constante a lo largo de las observaciones y
presentarse heterocedasticidad.

Para sobrepasar la rigidez impuesta por estos modelos, Nelder y Wedderburn propusieron
una extension de estos, donde la variable dependiente pueda estar distribuida como una distri-
bucién de la familia exponencial y ademés pueda ser discreta, les llamaron Modelos Lineales
Generalizados (Nelder y Wedderburn, 1972).



1.1. Caracteristicas de los Modelos Lineales Generalizados

La estructura de los MLG puede describirse como un conjunto de tres componentes funda-
mentales (McCullagh y Nelder, 1989), el componente aleatorio o distribucion de probabilidad de
ocurrencia del suceso de conteo, el modelo lineal y la funcién de enlace.

1.1.1. El componente aleatorio

Los MLG tratan de describir la dependencia de una variable de respuesta escalar y; respecto
a un vector de regresores, x;, tal que:

Y1 r11 12 - Tlp
Y2 21 X222t Xp

y=|"71, x=|_ T . (1.1)
Yn Inl Tp2 - Tnpp

Donde el valor observado de la variable y; serd una realizacién de las variables aleatorias
v mutuamente independientes pero no idénticamente distribuidas Y7, Ys,...,Y,. La distribucién
condicionada de y;|z; que estime el valor de la variable aleatoria Y;, serd una distribucion de la
familia exponencial con la siguiente funcién de densidad de probabilidad:

yi-0; — b(0;)
a((bvwi)

Sea 0; el pardmetro candnico que depende de los regresores, que variard de acuerdo a las
caracteristicas de éstos y ¢ el parametro de dispersion, mediante la seleccion de las funciones
a(p,w;), b(0;) v c(yi, @) se determinard qué miembro de la familia de distribuciones se utilizara,
pero siempre deberan garantizar las siguiente condiciones:

fyvi (Y 03, &, wi) = exp + c(yi, ¢) (1.2)

» a(¢p,w;) serd en todo caso positiva y continua,

= b(0;) debe ser una funcién continuamente diferenciable (sus derivadas deben ser siempre
continuas); y

» ¢(y;, @) serd independiente de 6;

Se establece la funcion de dispersion a(¢, w;) como

a(¢,w;) = f (1.3)
7
donde w; es un valor conocido de ponderacién de cada observacién, como puede ser la credibilidad
de ésta o el tiempo de exposicién. Estos valores son utilizados para corregir el efecto que tiene el
hecho de que las distintas observaciones tengan distinta varianza y que, por lo tanto, se pueda
mantener la hipdtesis de que la dispersiéon ¢ es constante. Con cardcter general y excepto que
sea necesario recurrir a él; se fijara el valor de ¢ a uno, eliminando su efecto.

En resumen, las funciones a(¢,w;), b(6;) v c(y;, ¢) seran iguales para todas las realizaciones
de la variable aleatoria Y; y serd el parametro 6; (siempre que no se introduzcan efectos de
exposicion o ponderacion) el que marque la diferencia entre cada estimacion de la misma.

El valor esperado de la variable aleatoria Y; se obtendra simplemente como la primera derivada
de b(0;), es decir:

B(Y;) = pi = ¥(6) (1.4)



Y su varianza, como un valor proporcional a la dispersién, es decir, a la derivada segunda de

b(6;):

Var(Y;) = a(¢,w;)-b"(6;) (1.5)

1.1.2. El modelo lineal

Este componente del modelo, también llamado componente sistemdtico relaciona las variables
independientes de la forma

Bo+ X161 + XofBo + ... + Xp 3 (1.6)

v por lo tanto atribuye a cada observaciéon el predictor lineal

p
mi=y wiB=XI8, (i=1,2,...,n) (17)
=0

cuyos coeficientes son representados por la fila iésima, X;, de la matriz de variables independientes
X y sus pardmetros por el vector de parametros

fo
A

B = (L8)

By
Como puede observarse, serd necesario introducir una fila constante e igual a 1 en X, me-

diante la cual, By recogera los efectos en la variable de respuesta cuando todas las variables
independientes sean igual a 0.

1.1.3. La funcién de enlace

En un modelo de regresion lineal la variable de respuesta puede fluctuar en un rango (—oo, 00)
v se espera que esté normalmente distribuida. No sucede lo mismo en los modelos de recuento
analizados en este trabajo, donde la variable dependiente se espera que tome un valor en el rango
[0, +00). Sea E(Y;) = u;, donde, se establece una transformacion no-lineal de la media p; de la
variable Y; tal que

g(M’L) =, (Z =12, 7n) (19)

En este caso, la funcion g(-) es una funcién monétona y diferenciable llamada funcion de
enlace. Estableciendo una relacién no-lineal entre la variable de respuesta y las variables explica-
tivas. Serd de mayor utilidad considerar la media de la variable de respuesta como una funcion
del predictor lineal, para ello habitualmente se utiliza la inversa de la funciéon g(-) del siguiente
modo:

:U’i:gil(ni% (Z: 1,2,...,71) (110)



Introduciendo la relaciéon (1.7) se podré observar la relacion entre la media p; y la combinacion
lineal de regresores X; = (%41, T2, ...Tip):

pi =g HXTB) =g (Bo+ i1+ xiefa + . FxipBp), (i=1,2,..,n) (1.11)

Por 1ltimo, para relacionar el valor del pardmetro canénico 6; con los regresores X; se partird
de la relacion (1.4)

i =0(60;) = 6; =) (w), (=12,..n) (1.12)
donde, de (1.11),

0; = (1) (g7 (Bo + wir fr + zi2fa + .+ TipBp)), (i =1,2,...,n) (1.13)

Para facilitar el calculo del modelo, entre otras ventajas, se propone seleccionar una funcién
de enlace g que establezca una relacion lineal entre el parametro canénico 6; y el predictor lineal
n;, tal que

b= () g ) = sy (i =1,2,.0m) (1.14)

A esta funcion de enlace, tal que su inversa, g~ ', es la inversa de la primera derivada de la

funcioén, b(-), se le denomina funcién de enlace canénica. Una pequena relacion de las funciones
de distribucién analizadas en este trabajo y sus funciones de enlace canénicas se muestra en el
Cuadro 1.

Cuadro 1

Relacion distribucion—funcion de enlace candnica

Distribucion de ¥;  Funcién de enlace canénica g(z) ¢ *(z) Forma
Poisson Logaritmica In(z) e’ n; = In(p;)
Binomial Negativa Logaritmica In(z) e’ n; = In(p;)

1.1.4. El parametro de exposicién

La inclusiéon de un pardametro de exposicion o desplazamiento en los MLG de datos de conteo
es un procedimiento habitual, ya que generalmente el conteo de los datos no esta especificado para
periodos iguales en las distintas observaciones de las muestras de datos. En el ambito asegurador
entre otros, el periodo de grabacién de los datos coincide con el anio natural, mientras que los
periodos de vigencia de las poélizas anuales se encuentran desfasados respecto a éste. Por lo que
la informacién grabada sobre las reclamaciones reflejara iinicamente una porcién de la vigencia
total del contrato. Ademés de poderse introducir la exposicién como un valor de ponderacién
w;, también puede incorporarse como un efecto conocido al predictor lineal n;, mediante &;, del
siguiente modo:

ni=XIB+& (i=1,2,..n) (1.15)

de donde se establece la siguiente relacién con el valor esperado de la variable aleatoria Y;:

E(Y;) =pi=g ' (m) =g "(X[B+&), (i=12,..,n) (1.16)



Este efecto también se puede aprovechar para simplificar el nimero de observaciones median-
te la agrupacién de observaciones con las mismas caracteristicas, acumulando el computo del
valor de la exposicién de las mismas.

Bajo la hipétesis de que el ntimero de siniestros crezca linealmente con la exposicién, se estable-
cerd la siguiente relacion:

& =1n(5), (i=1,2,...n) (1.17)

donde 9; es el tiempo de exposicién de la i-ésima observacion.

1.2. Estimacion de los Modelos Lineales Generalizados

La estimacion de los parametros del modelo sera el camino a poder realizar una inferencia
sobre los datos, para ello, en (McCullagh y Nelder, 1989) se propone en primer lugar determinar
una medida de la bondad del ajuste entre los valores estimados por el modelo y los datos.
Los valores maximo-verosimiles de los parametros 8 del modelo seran aquellos que minimicen
la desviacién, que serd analizada en el apartado 1.4.2. Para conseguirlo, en segundo lugar, se
propone utilizar un algoritmo de minimos cuadrados ponderados iterativo y debido a que en
general no se dispone de una ecuacién cerrada que cumpla esas caracteristicas dptimas, serd
necesario realizar la estimacién mediante métodos numéricos.

1.3. Tipos de Modelos Lineales Generalizados

Tal y como se explicé con anterioridad, la configuracion de MLG con diferentes funciones de
distribucién llevard a que éstos se ajusten con mayor o menor precisiéon a los datos y que por
lo tanto las conclusiones extraidas a partir de éstos tengan una distinta validez. Se presentan a
continuacién varios ejemplos.

1.3.1. Modelo de Regresiéon de Poisson

La distribucién més simple utilizada para modelos de datos de conteo es la distribuciéon de
Poisson, puesto que se trata de un caso especial en el que el parametro de dispersiéon ¢ = 1. Las
propiedades subyacentes a una distribucion de Poisson (Kupper, 1963) son:

= La poblacién estudiada es homogénea.

» La ocurrencia de un siniestro es un evento raro, o lo que es lo mismo, la probabilidad de
ocurrencia es muy pequena.

= No existe contagio, es decir, la ocurrencia de un siniestro posterior no estéd influenciada por
los anteriores.

La funcién de cuantia o de probabilidad de la distribucién de Poisson se obtendra a partir de
la funcion (1.2), fijando la siguiente configuracion:

- a(¢,Wi) =1
L] b(@z) = e

= c(yi, ¢) = —In(y;!)



= 0; = In(u)

Sustituyendo en la ecuacion (1.2) y operando, se obtiene la funcién de probabilidad de una
variable aleatoria Y; que sigue una distribucién de Poisson de parametro p;:

1

+ (—In(y!)) | = gl = 0,pi >0 (1.18)
;!

Fyi(yis pi) = eap
Del mismo modo, sustituyendo en la ecuacion (1.4) se obtiene la media de la distribucion:

E(YZ) _ b/(91> _ (691‘)/ _ 691' — eln(ui) = u; (119)

Y de la ecuacion (1.5) la varianza:

Var(Y;) = a(¢,w;)- b"(0;) = 1- (%) = i = i) = (1.20)

La estimacién del modelo se hard mediante el método de maxima verosimilitud. La funcién
de versimilitud obtenida a partir de la funcién (1.18) sera:

n

Ly;p) = Hin(yimi) = H
i=1

i=1

— i, Yi
e lzui

;!

(1.21)

Para facilitar su operacion se trabajara sobre la funcion de log-verosimilitud, ya que el resul-
tado en su maximizacién es equivalente.

n
logL(y; 1) = > [y () — i — In(ys)] (1.22)
i=1
A continuaciéon se introducird la relacion con los regresores mediante la funcién de enlace
canonica, que en el caso de Poisson es logaritmica y de forma u; = emp(Z?zl zi; 05 + &), por lo
tanto:

n p p

logL(y; 7T =3 |yi - > (i) + &) —exp | Y (i85 + &) | — In(yi!) (1.23)

i=1 j=1 j=1

El valor de la log-verosimilitud se maximizara cuando para cada valor de 7, la derivada parcial
de primer orden de la funcién de log-verosimilitud respecto de 3; se iguale a 0

dlogL .
=0, =1,.., 1.24
o (G=1,.7) (1.2

Obtener la estimacién de méaxima verosimilitud B requiere la resoluciéon de un sistema de
ecuaciones no lineales. Debido al gran ndmero de observaciones utilizadas, se suelen utilizan
métodos numeéricos iterativos, para la obtencién de dichas estimaciones.

A pesar de la utilidad en ciertos casos concretos de este modelo, en la préactica, como se verd
posteriormente, el incumplimiento de algunas de las principales propiedades de la distribucion
de Poisson, en las carteras de seguros, producira diferentes anomalias muestrales:

= Sobre-dispersion:
Al hecho de que la varianza muestral sea superior a la media en los datos se le denomina
“sobre-dispersion”, ya que si la siniestralidad estuviera generada por una distribucién de
Poisson, la media deberia ser igual a la varianza. Este efecto suele ser habitual en datos de
carteras de seguros.




s Inflado de ceros:

Esta anomalia se observa cuando los datos muestrales presentan una frecuencia maés elevada
para la ocurrencia de cero siniestros que la que se deberia esperar si la muestra hubiera
sido generada mediante una distribucién de Poisson.

1.3.2. Modelo de Regresiéon Binomial Negativo

El problema de la sobre—dispersién lleva a buscar distribuciones que admitan este compor-
tamiento, como es la Binomial Negativa (BN). Para ello se parte de un experimento con n
repeticiones aleatorias e independientes que pueden resultar en éxito A o fracaso A°. De cada
una de las repeticiones se puede extraer una variable binaria, tal que X,, = 1 si se produce un
éxito, con p = P(X,, = 1) y X,, = 0 si se produce un fracaso, con ¢ = 1 —p = P(X,, = 0).
Mediante la sucesiva repeticion de estos ensayos quedard definida una sucesion de v.a. indepen-
dientes { X, }nen. La variable aleatoria Y;, representa el ntimero de fracasos hasta obtener m
éxitos y a la distribucién de pardmetros m y p que sigue se le denomina Binomial Negativa.

El soporte de Y, serd el conjunto de los enteros positivos, Z*. Para obtener su funcion de
cuantia, hay que analizar el suceso {Y,, = y}, el cual indica que ha habido y fracasos, hasta
obtener m éxitos.

Yoo =y} ={Smty-—1 =m—1, X}y =1} (1.25)

Es decir, en el mismo ensayo en el que se ha obtenido el m-ésimo éxito se han realizado en
total m + y repeticiones del ensayo, momento en el que se concluyen las repeticiones. Por lo
tanto, entre las m + y — 1 primeras repeticiones del mismo se han producido los m — 1 éxitos y
los y fracasos.

Sea Smyy—1 = X1+ Xo+ ... + Xi51y—1 la suma de las primeras m 4y — 1 v.a. independientes
de la sucesion {X,,}, seguird una distribucién binomial de pardmetros (m + y — 1,p). Por otro
lado, esta v.a. es independiente de Xm+y, por lo que la probabilidad del suceso anterior, es

P(Ym = y) = m+y 1=m— 1)P(Xm+y = 1) =

Este altimo binomio negativo es al que debe la distribucién el nombre de binomial negativa.
La media y la varianza son respectivamente:
E(Y) = % y V(y)="4 (1.26)
La distribucién BN se introduce habitualmente en la literatura actuarial como una mixtura
Poisson-Gamma. Fue derivada por primera vez como mixtura de una distribucién de Poisson y
una Gamma en el trabajo de (Greenwood y Yule, 1920). Las mixturas o funciones compuestas
se fundamentan en que una variable aleatoria Y con funcién de probabilidad dependiente del
parametro 1y, tal que P(y;1p), el parametro 1 sea a su vez una variable aleatoria con funcion
de probabilidad P(1), tal que P(yli) = 1). Esta distribucion de Y incondicionada al valor de
1, se obtiene directamente del teorema de la particion:

=Y P(yld)P(y) (1.27)
¥



si Y y 9 son v.a. discretas y

f(y) = /w F(yli) £ (0)d (1.28)

si tanto Y como 6 son v.a. continuas. Aunque en el caso actual, como se verd a continuacién, se
da una combinacién v.a. discretas y continuas.

Sea Y una v.a. con distribucion de Poisson de parametro p;, donde a su vez este parametro
tiene una funcion de distribucion de probabilidad ~(r, ).

Es decir:

P(Y; = yi|wi) = ,,MZ (1.29)
;!
y
7_9 0—1 _—Tpu;
fi) = oL >0 (1.30)
y f(ui) =0, en otro caso. Donde
o
') = / 2 te % dg, (1.31)
0

Por lo tanto la distribucién de Y incondicionada a pu; es:

00 7_0 0o _
Ply) = [ Plyilp)f(us)du = —palrHD) ikl 1.32
(i) /0 (ilpi) f (i) dpe F(Q)yi!/o c Hi u (1.32)
Sabiendo que
(7 + 1%t /OO yit0—1 (741
—_ i T idpy =1 1.33
Pyi+0) Jo "' ° : (1.33)
puesto que es la funcion de densidad de una v.a. y(7 + 1,y; + 6). En la expresion (1.32), si
v +0€Zr,:
0 0 Yi
T T(y; +0 0+y; —1 T 1
P(y;) = , v .29 = vi (1.34)
L(0)yi! (74 1)¥: Yi r+1) \r+1

que corresponde a una funcién de cuantia de una v.a. BN de pardmetros m =6, p = ﬁ

Para facilitar la estimacion del MLG se realiza una parametrizacion de (1.34) en funcion de
la media p; de la v.a. Y.
T T+1—17 1

4 p T+1 T+1 T+1 ( )

Q.L 9 0
E(Yi):@: :H:*:Hi:T:* (1.36)
p T+1 T Hi
[ [
T m m 4
- _ - 1.37
T+1 §+1 9+Tu 0+ i (1.37)
1 1 -
Hi (1.38)

T+l Tl 0+

3

ooy Lyit0) 0 \'( w \”
fyi (Wi i, 0) = T £ IT(0) (,MH-@) (uﬁ@) (1.39)
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Se recurrird para la estimacion de sus pardmetros de nuevo al método de méxima verosimi-
litud. La funcion de versimilitud obtenida a partir de la funcion (1.39) sera:

F(I?;i(?ﬁ J{)f}(@) (Mz’ 9+ ‘9>9 (Mz‘ﬁ 9>yi

Tomando logaritmos se obtiene la funcién de log-verosimilitud, equivalente a la anterior:

(1.40)

Ly 0) = [ frilyisi0) =]
i=1

=1

n

logL(y; p1,0) =Y _ [InI(y; +0) —InT'(y; + 1) — InT'(0) + 010 + y;lngs; — (0 + yi)In(p; +0)] (1.41)
i=1
Tras obtener la funcién de log-verosimilitud, se introducird la relacién con los regresores
mediante la funcién de enlace canénica, que en el caso de la Binomial Negativa es logaritmica y
de forma p1; = exp(3_Y_, 2ijB; + &), por lo tanto:

n

logL(y; eXPTE 9) = InD(y; + 0) — Inl'(y; + 1) — In[(8) + 61nd + y;lne X +¢
9L (y ) g[ (yi +6) — InD'(y; + 1) — InT'(6) y )

— (0 + yi)In(e7TE + 9)]

FEl valor de la log-verosimilitud se maximizara cuando para cada valor de j, las derivadas
parciales de primer orden de la funcién de log-verosimilitud respecto de §; y 6 se igualen a 0

OlogL .
=0, =1,.., 1.43
5 (1=1..) (1.4

OlogL
50— 0 (1.44)

Obtener las estimaciones de maxima verosimilitud 5 y 6 explicitamente requiere resolver un
sistema, de ecuaciones no lineales. En este caso se obtienen soluciones aproximadas mediante
métodos numéricos.

1.4. Medidas de la bondad del ajuste de los MLG

Las medidas de la bondad del ajuste cuantifican en qué grado se ajusta el modelo estimado
al conjunto de observaciones. Estas medidas podran utilizarse tanto para estimar los parametros
del modelo en si, como para comparar la precisién de distintos modelos y verificar que el modelo
cumpla unas determinadas reglas.

1.4.1. Sobredispersion

Como ya se ha comentado con anterioridad, un fen6meno comun en las distribuciones de
siniestros de las carteras del seguro del automévil es la sobre—dispersiéon, que recordamos aparece
cuando el valor de la varianza es mayor que el valor de la media. Para comprobar su existencia
se puede utilizar un test como el propuesto por (Cameron, 1985):

Ho: E(Y)=p y Var(Y)=up,

H, : E(Y):M y VGT(Y):M—FO(‘]“(M) YV a>0 (145)
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Como puede observarse, el test contrasta la hipotesis nula de que la media es igual a la va-
rianza frente a la hipotesis alternativa de que la varianza es la media mas un multiplo no negativo
de la media.

1.4.2. Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (ECM), es una medida de la bondad del ajuste que muestra la
desviacién de la variable estimada sobre la variable observada como el promedio de los errores
al cuadrado:

"LV =)

ECM = Liz1 (1.46)

n
Por lo tanto, un menor valor del ECM indica un mejor ajuste del modelo a los datos.

1.4.3. Desviacion

La Desviaciéon, también llamada Devianza o por su nombre en inglés Deviance es un estadis-
tico de la bondad del ajuste, aunque indica justo lo contrario, ya que un valor superior indica
un peor ajuste. Se trata de una generalizacion de la Suma de Cuadrados Residuales de la esti-
maciéon por Minimos Cuadrados Ordinarios a los modelos estimados por el método de Maxima
Verosimilitud.

Esta medida parte de la base de que para observar la eficacia del modelo se debe comparar
con un modelo més amplio, que contenga el maximo ntmero de pardmetros sin repeticién posible,
llamado modelo saturado. Este modelo Mggiurado S€rd muy similar al modelo que se trata de medir
Mpropuesto, ya que contendrd la misma distribucién y la misma funcién de enlace. Ademis, el
valor de su funcion de verosimilitud £(Msaturado) S€rd4 mayor que ninguna otra funcion para estos
datos, ya que proporcionard la mas completa y ajustada descripcion de los datos. Al compararlo
con el valor de la funcién de verosimilitud del modelo propuesto L£(Mp,ropuesto) s€ obtendra el
siguiente ratio de verosimilitud:

L (Msaturado)
E(Mpropuesto)

En la practica, se propone en (Nelder y Wedderburn, 1972) utilizar el doble del logaritmo de
su diferencia, a lo que llaman Desviacién.

A= (1.47)

ln(/\) = ‘C(Msaturado) - »C(Mpropuesto) (1.48)

D = Q[E(Msaturad()) - £<Mp7‘opuesto)] (149)

1.4.4. Criterio Informativo de Akaike

El Criterio Informativo de Akaike (AIC) es otra medida de la bondad del ajuste de gran
utilidad a la hora de comparar distintos modelos, ya que no sélo tiene en cuenta el ajuste
del modelo a los datos, si no que introduce ademés un componente de penalizaciéon sobre el
incremento de pardmetros del modelo. Esta penalizacion trata de evitar el sobreajuste que podria
producirse al introducir un exceso de parametros en el modelo.

Sea L(Mpropuesto) €l maximo valor de la funcién de verosimilitud del modelo propuesto y p
el nimero de parametros del mismo modelo, el estadistico AIC seréa:
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AIC = _2ln<£(Mpropuesto)) +2p (150)

Por lo tanto, un valor menor del AIC indicara en principio que se trata de un modelo de
mayor calidad que otro con un AIC mayor. Esta seleccion de modelos 6ptimos no solo es valida
cuando se trata de modelos anidados, sino que puede ser extendida a cualesquiera modelos, in-
cluso no anidados, ver (Lewis et al., 2011).

1.4.5. Validacién Cruzada

La Validacion Cruzada tiene como objetivo la validacion y comparacion de modelos juzgando
la independencia de éstos sobre los datos y asf evitar las negativas consecuencias del sobre-ajuste.
Existen diversos métodos para implementar este sistema, aunque todos ellos se fundamentan en
la idea de hacer varias escisiones entre datos de entrenamiento del modelo y datos de validacién
de un modo sisteméatico o aleatorio.

En el presente trabajo se utilizard por su buen equilibrio entre tiempo de computaciéon y
efectividad la Validacion Cruzada de k — iteraciones, concretamente de k = 100 iteraciones. En
cada una de las 100 iteraciones se separa la muestra de datos aleatoriamente pero sin repeticién
en 99 % datos de entrenamiento y 1% datos de validacion, por lo que al final todos los registros
habran pasado por los dos subconjuntos. Ademads, se calculard en cada una de ellas el Error
Cuadratico Medio.

Una distribucion aproximadamente normal y sin fuertes oscilaciones de los Errores Cuadra-
ticos Medios indicaran una buena independencia del modelo sobre los datos.

1.5. Meétodos de seleccidén de variables

El objetivo de este proceso es incluir en el modelo el minimo nimero de variables necesario pa-
ra realizar una buena explicacién de los datos, ya que esto aporta muchos beneficios, entre otros:
previene el sobre-ajuste, reduce la dificultad de estimacion del modelo,... Los métodos analizados
se basan en el AIC para contrastar las distintas hipotesis de alteracion de las variables de modelo.

1.5.1. Seleccién Progresiva

La seleccion Progresiva o Forward parte del modelo sin ninguna variable y contrasta la hi-
potesis nula de que el modelo no puede mejorar su AIC frente a la hipdtesis alternativa de que
anadir una variable mejorara el AIC. En caso de que més de una variable mejore el modelo se
anadird en primer lugar la que méas valor anada, para luego repetir el proceso hasta que ninguna
variable mejore el modelo.

1.5.2. Selecciéon Regresiva

La seleccién Regresiva o Backward es el caso contrario, parte del modelo con todas las varia-
bles y contrasta la hipdtesis nula de que el modelo no puede mejorar su AIC frente a la hipotesis
alternativa de que eliminar una variable mejorard el AIC. En caso de que més de una variable
al eliminarla mejore el modelo se eliminard en primer lugar la que més valor anada, para luego
repetir el proceso hasta que eliminando variables no mejore el modelo.
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1.5.3. Selecci6én Escalonada

La seleccion Escalonada o Stepwise es una combinaciéon de ambos modelos, parte del modelo
con todas las variables y contrasta la hipotesis nula de que el modelo no puede mejorar su AIC
frente a la hipotesis alternativa de que eliminar o afnadir una variable mejorara el AIC. En caso
de que mas de una variable al eliminarla o anadirla mejore el modelo se eliminard o anadira
en primer lugar la que mas valor anada, para luego repetir el proceso hasta que eliminando o
anadiendo variables no mejore el AIC del modelo.

1.6. Calculo de la prima a priori

Una vez estimado el valor de la media del nimero de reclamaciones p; de cada podliza, se
obtiene el valor del riesgo relativo que representan cada una de ellas sobre el conjunto de la
cartera.

Hi
re— (1.51)
' Z?:1 203
Por altimo, se obtiene el valor de la prima a prior: de la péliza ¢ como la relaciéon entre el
valor del riesgo relativo, r;, por la cuantia total de las reclamaciones realizadas @ en el conjunto

de la cartera:
PO,i =T Q (152)
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Capitulo 2

Tarificacion a posteriori, sistemas de
ajuste de la tarifa

Las compaiifas de seguros sufren una gran incertidumbre acerca de sus nuevos asegurados, ya
que desconocen muchas variables dificilmente cuantificables que pueden afectar a la siniestralidad
de estos. Recientemente se han puesto en marcha bases de datos comunes para tratar de minimizar
la incertidumbre, al menos, entre los que no sean asegurados noveles, donde se comunican de unas
compariias a otras las siniestralidades sufridas por los asegurados. La tarificaciéon a posteriori
trata de adaptar al méximo la tarifa del seguro a los riesgos sobre los que se ofrece la cobertura.
Para ello deberé tratar de conocer el comportamiento del conductor.

En el presente estudio se analizaran tres de las técnicas de tarificacion a posteriori mas
comunes, la utilizacién de cada una de ellas en cada momento responde a las necesidades histéricas
de las companias aseguradoras, tanto de abarcar la mayor parte del mercado posible sin un
drastico aumento de los costes, como de poder ofrecer unas tarifas competitivas adaptadas a los
riesgos individuales que atraigan y consoliden a los clientes.

Serd también una practica habitual en el mercado la utilizacién conjunta de varias de estas
técnicas, entre las que se encuentran:

= Sistema Bonus—Malus
= Franquicia

= Sistema Basado en el Uso

2.1. Sistema de Tarificacién Bonus-Malus

El sistema de tarificacion Bonus-Malus, en adelante SBM, como modelo de clasificacion de
riesgos, ha sido ampliamente utilizado en el mercado asegurador del automévil en toda Europa
y en gran parte del mundo a partir de los afios 60 (Pérez Sanchez, 2011).

Debido a las particularidades regulatorias de cada pais, el SBM se ha aplicado de un modo
ligeramente distinto en la mayoria de ellos, aunque algunos paises como Espana no ha tenido fuer-
tes regulaciones en torno a el. En otros pafses como Bélgica y Alemania se encuentra fuertemente
regulado.

En esencia, el SBM bonifica a los conductores que no hayan efectuado una reclamacion en
un determinado espacio de tiempo con un descuento en la prima (Bonus) y a su vez penaliza
a los conductores que hayan efectuado reclamaciones de un modo proporcional al namero de
éstas con un sobrecoste de la prima (Malus). De este modo se trata de conseguir un sistema de
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tarificacion més justo, en el que los asegurados tendran la tarifa de su prima adaptada al riesgo
que comporten.
Siguiendo a (Lemaire, 1995), una compania estard utilizando el SBM cuando:

» Los asegurados se reparten entre un ntumero finito de clases C1,..,Cs (sea s el numero
méaximo de clases), de modo que el monto de la prima anual depende solo de la clase en la
que se encuentra.

= La clase a la que pertenece un asegurado en un determinado periodo de tiempo (habitual-
mente un ano) depende exclusivamente de la clase en la que se encontraba en el periodo
precedente y del niimero de reclamaciones hechas durante ese periodo.

Este sistema esta determinado por tres elementos:
= La prima relativa.

= La clase inicial Cy que les es asignada a los nuevos asegurados, la cual, determina su prima
a priori.

» Lasreglas de transicién de una clase a otra cuando el nimero de reclamaciones sea conocido.

2.1.1. Prima relativa

El objetivo de este apartado es establecer una prima relativa a la prima a priori mediante
un sistema de bonus—malus 6ptimo, para ello se utilizara el anélisis Bayesiano. Partiendo de
la hipdtesis de que el nimero de reclamaciones se distribuye como una distribucién binomial
negativa (Lemaire, 1995, Bermudez et al., 2001), se puede aprovechar la ventaja de la estabilidad
de su funcién estructural, que como se vio en el Capitulo 1, se trata de una distribuciéon Gamma.
Esta propiedad se cumple gracias a que la distribucién Gamma es una distribucién conjugada
de la distribucién de Poisson, lo que garantiza que la distribucién a postertori serd de la misma
familia que la distribucion a priori tras aplicar el analisis Bayesiano (Lemaire, 1995), como se
muestra a continuacion.

Sea el niimero de reclamaciones realizadas por un asegurado en los tiltimos ¢ anos,

t
j=1

se obtiene la funcién de verosimilitud de un proceso de Poisson repetido durante esos mismos
periodos, tal que,

T y2, o ueli) = flylp) - flyalp) - f(yelp)

efuuyl efulqu e*N/J/yt eftulutg
— . e = 7 .
1! ya! yi! [T=i(vs!)
Por el teorema de Bayes, multiplicando la funcién de distribucién de probabilidad a priori
~v por la funcion de verosimilitud de la distribucién de Poisson y dividiendo por la funcion
de normalizacién, que garantiza que la probabilidad total sea igual a la unidad, se obtiene la
distribucién a posterior: de u:

(2.2)

Fyt, vz, s yelp)u(p)

U(M‘yl,yQ,-n,yt) = o0
A

0
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Como vemos, se trata de la funcion de densidad de una distribuciéon Gamma de pardmetros

~v(0 + ty, T 4+ t). Por lo tanto, el valor de la media del nimero de reclamaciones que realizara un
asegurado con un historial de reclamaciones (y1,y2,...,y:) en el periodo t + 1 | pi41, sera:

1 (Y1, Y25 ey Yt) = b+ (2.4)
T+
Como puede observase, la actualizacion del valor, tinicamente necesita de la suma de los
valores ty y t en los pardmetros de una distribucién «, respectivamente.
La obtencién de la prima relativa, se realiza habitualmente mediante el principio del valor

esperado de la prima, tal que,

0+1ty
Por(yr,y2, ) = (L +a) - papr (Y1, 92, me) = (1+ Oé)m ; (2.5)
donde « es el recargo de seguridad introducido por el asegurador. En el caso de que no se efectiie
este recargo, se tratara del principio de prima neta.
La prima Bonus-Malus (en adelante BM) a posteriori se define como la proporcion de la

prima neta en el periodo ¢t + 1 entre la prima neta en el periodo ¢:

0+ty

pert  7re 7O+ 1Y)
P S Y2y ey = = = 2.6
BM(yl Y2 yt) L1t gi—‘rg 0(7_ + t) ( )

Ademads, se puede observar que la prima BM a posteriori cuando el nimero de siniestros
crece, ésto es, cuando ty — oo tiende a oo, para un periodo de tiempo fijo, tiende a infinito. Por
el contrario, cuando ¢ — oo para un niamero de siniestros fijo, la prima BM tiende a 0.

Por 1ltimo, se obtiene a posterior: la prima neta a pagar por un a poéliza ¢, como el producto
de su prima calculada a priori en t = 0, Py ;, obtenida en la ecuacion (1.52) por la prima BM

Ppri(Yris y2is - Yti):
O(r+1)

Algunas propiedades de este sistema bonus—malus 6ptimo propuesto en (Lemaire, 1995) son
las siguientes:

Piy1i(yiis y2i - yu) = Poi - = Poi - Peai(Yiis Y2is oo Yti) (2.7)

1. Se trata de un sistema “justo”, en sentido Bayesiano. Esto es, la prima a pagar por cada
asegurado, se obtiene mediante el teorema de Bayes, en funcién de “todas” las reclamaciones
pasadas observadas en la cartera de asegurados.

2. Es un sistema equilibrado financieramente, es decir, la suma de las primas pagadas por el
conjunto de la cartera de asegurados se mantiene constante en todos los periodos. Aunque
esta propiedad nunca se cumple en la practica.

3. La prima BM tnicamente depende del ntimero de reclamaciones realizadas.

4. En el periodo inicial ¢ = 0, todos los asegurados pagan tnicamente su prima a priori.
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2.1.2. Clase inicial

La eleccién de la clase inicial depende principalmente de la existencia de registros de sinies-
tralidad del asegurado, ya sea por parte de la compafifa o por parte de algin ente que aglutine los
registros de siniestralidad de los tomadores de seguros de distintas aseguradoras, como ocurre en
Espafia con el Fichero Historico de Seguros de Automoviles (SINCO) o en Reino Unido el Claims
and Underwriting Exchange (CUE). En caso de no disponerse de datos historicos del asegurado
se le asignard la clase “neutra”, es decir, no se le aplicara ni bonus ni malus, inicamente la prima
a priori.

2.1.3. Reglas de transiciéon

Las reglas de transicion pueden ser muy facilmente reconocidas en el sistema BM propuesto
en (Lemaire, 1995) en el que se basa el presente trabajo, ya que el coeficiente de ajuste de la prima
tinicamente dependeré del horizonte temporal disponible de la siniestralidad del asegurado, del
horizonte temporal que abarque el sistema BM en su diseno, asf como del ntimero de siniestros
reclamados en ese horizonte temporal. El establecimiento de un nimero de afios maximo en
la tabla del sistema BM ejercerd un efecto de “recuperacion” u “olvido” de la siniestralidad
reclamada.

2.2. Sistema de Tarificacién de Franquicia

Los sistemas de franquicia deducible han formado parte del mercado asegurador durante
mucho tiempo, pero generalmente como complementario a otros sistemas de tarificacion y espe-
cialmente en las garantias de danos propios. El concepto principal es el de compartir el riesgo
entre el asegurado y el asegurador. La franquicia serd el monto econémico cuya pérdida sera
inicamente soportada por el patrimonio del asegurado. Por lo tanto, si un siniestro no alcanza
la cuantia de la franquicia, serd el asegurado el que haga frente en su totalidad a las pérdidas
originadas. Por otro lado, en caso de que valor del siniestro supere el valor de la franquicia, el
asegurado se hara cargo de una cuantia econdmica igual a la franquicia y el asegurador del resto.

La contrataciéon de este sistema es de gran interés para el asegurador ya que de este modo
el asegurado serd corresponsable de hacer frente a las pérdidas econoémicas y por lo tanto, el
numero de siniestros declarados descenderd, ademés reducira los gastos de gestion de siniestros
de la compania al reducir su niimero. Su aplicacion es de especial interés en modelos estadisticos
de prediccién de la severidad de las reclamaciones de siniestros.

2.2.1. Sistema combinado de Gran Franquicia y Crédito

El Sistema combinado de Gran Franquicia y Crédito surge como alternativa al Sistema Bonus—
Malus de la mano de (Holtan, 1994) y como critica a dos de sus caracteristicas:

s El monto de las reclamaciones no es utilizado como variable en la retarificacion.

= Kl asegurado podré abandonar en cualquier momento la compania consiguiendo bajo ciertas
circunstancias evadir la penalizacién econémica en la tarifa.

Se trata de una idea facilmente asimilable por la cada vez mas habitual figura de “bancasegu-
ros”, entendiendo este concepto como una combinacién de entidades bancarias y aseguradoras.

La idea es fijar una gran franquicia (en torno a 3000€) y en caso de siniestro concederle al
asegurado un crédito para hacer frente a esa franquicia, de ese modo, la cuota del crédito hara
la funcién de Malus del sistema anterior.
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2.3. Sistema de Tarificaciéon Basados en el Uso

El seguro basado en el uso (SBU), ha sido una idea que ha despertado el interés de las com-
panias aseguradoras desde hace mucho tiempo, pero su aplicaciéon no ha sido completamente
satisfactoria puesto que la supervision y rigurosidad de la supervision recae pricticamente por
completo sobre el asegurado. La entrada en el mercado de los sistemas teleméticos, sin embargo,
no se ha extendido hasta los dltimos anos, especialmente en EEUU. De acuerdo a (Alcaniz Za-
non, 2014) se trata de una reciente innovacion de las aseguradoras de automoviles que trata de
ajustar al maximo el comportamiento en la conduccién con la tarifa aplicada. Se empieza a co-
mercializar como una opcién para joévenes conductores con el objetivo de que puedan demostrar
una conducciéon de baja siniestralidad y asi reducir las altas tarifas que son comunes en este
colectivo. Se pueden distinguir distintos tipos de SBU:

» Sistemas de kilometraje estimado por el asegurado (utilizado como parte de la tarificacion
a priori).

= Sistemas de captacion telemética del comportamiento.

En los sistemas de captacion telematica del comportamiento el kilometraje recorrido y/o el
comportamiento en la conduccién son captados y enviados a la compaiia aseguradora, idealmente
en tiempo real. Estos sistemas captan las mediciones de interés como pueden ser: distancia
recorrida, franja horaria, localizacion del vehiculo, estilo de conduccion relajado/agresivo,... El
nivel de datos recogidos depende tanto de la tecnologia utilizada como de la disposicién del
tomador del seguro a compartir informacion.

La obtencién de la tarifa seguird el mismo proceso de la tarificacion a priori, generalmente
mediante técnicas de MLG.
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Capitulo 3

Un caso practico de tarificacion de
responsabilidad civil en automoéviles

En el presente caso practico se realizara la tarificaciéon de la garantia de responsabilidad civil
del seguro de automoviles para una cartera real de poélizas. La tarificacion constard de dos fases,
una a priori mediante MLG y otra a posteriori mediante el Sistema Bonus—Malus.

Debido al gran tamano de la muestra con la que se trabaja se requerira la utilizacién de un
software para la realizacién de las diferentes operaciones estadisticas, asi como para el tratamiento
de los datos. Existen diversas opciones tanto comerciales (SAS, Matlab, SPSS, Stata,...), como de
software libre (R, Octave,...). En esta ocasion se ha seleccionado R tanto por tratarse de software
libre y multiplataforma, como por la amplia documentacion disponible, con el objetivo, ademaés,
de que el estudio pueda ser facilmente reproducible. Ver el Anexo 1 para las instrucciones de
instalaciéon y de descarga de paquetes necesarios de R, asi como una guia basica. En el Anexo 2
se encuentran las lineas de c6digo utilizadas para la realizacién del caso préctico.

3.1. Datos

En este apartado, en primer lugar, se identificardn los datos, a continuacién se depuraran y
se transformaran, y por ultimo se analizaran.

3.1.1. Identificacion

Los datos utilizados en este caso practico son una muestra de 677.991 pélizas de seguro de
responsabilidad civil de automévil en un espacio temporal de un ano, llamada fre MTPL2, French
Motor Third-Part Liability datasets, proporcionadas por un asegurador francés desconocido para
el libro “Computational Actuarial Science with R” editado por Arthur Charpentier e incluidos
ahora dentro del paquete de R “CASdatasets”.

La Base de Datos (en adelante, BBDD) fre M TPL2freq consta de 11 variables cuyo campo
clave o identificador dnico es la variable “IDpol”, c6digo de identificacién de cada poéliza.

La ultima parte del nombre de la BBDD fre MTPL2freq indica que el objetivo con el que
se ha creado es el analisis de la frecuencia de las reclamaciones de los siniestros por parte de
los asegurados, por lo que es de esperar que se hayan incluido variables de interés de acuerdo
a la experiencia del asegurador. A continuacion, se muestra en el Cuadro 2 una relacion de las
variables incluidas junto con una breve descripcién de las mismas.
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Cuadro 2

Diccionario de datos de la BBDD fre M TPL2freq

Variable Descripciéon

IDpol Identificador de la poliza

ClaimNb Nuimero de reclamaciones durante el periodo de exposicion
Exposure Tiempo de exposicidén

Area Codigo de area

VehPower Potencia del vehiculo (por categorias)

VehAge Edad del vehiculo (en afos)

DrivAge Edad del conductor

BonusMalus Bonus—Malus entre 50 y 350, <100 es bonus
VehBrand Marca del vehiculo

VehGas Tipo de combustible

Density Densidad de habitantes en lugar de residencia
Region Region de procedencia de la pdliza (clasificacion estandar francesa)

Dado el anterior conjunto de variables se focalizaré el andlisis en la inferencia del niimero de
siniestros a partir de las observaciones de las variables “ClaimNb” y “Exposure” y su relacién con
el resto de variables a excepciéon de “BonusMalus” y “Region”.

La variable “BonusMalus” sera omitida para evitar una doble penalizacién al realizar la ta-
rificacién @ posteri. En un caso real se optaria por obtener la informacién de la siniestralidad
anterior de un ente como SINCO tal y como se comenté en el Capitulo 2 o simplemente de la
propia experiencia del asegurador, para asi aplicar la retarificacién mediante Bonus—Malus te-
niendo en cuenta el niimero de reclamaciones hechas en los afios previos a la puesta en marcha
del modelo actual.

La variable “Region” serd también descartada debido a su gran similitud con la variable
“Area”, siendo la primera mucho méas especifica al contar con 22 regiones frente a 6 areas y
aportar una mayor complejidad a la segmentacién en grupos homogéneos de riesgo.

La BBDD freMTPLZ2sev contiene 26.639 reclamaciones realizadas por asegurados incluidos
en la BBDD freMTPL2freq, en este caso consta tinicamente de 2 variables. La ultima parte del
nombre de la BBDD fre MTPL2sewv indica que el objetivo con el que se ha creado es el analisis
de la severidad o coste econémico de las reclamaciones hechas por parte de los asegurados rela-
cionédndola con la BBDD de anterior. En este caso el campo “IDpol” podri aparecer en varios
registros en caso de que una misma poéliza haya hecho méas de una reclamacién en el ano de
estudio. A continuacion, se muestra en el Cuadro 3 las variables incluidas junto con una breve
descripcién de estas.

Cuadro 3

Diccionario de la BBDD fre MTPL2sewv

Variable Descripcién

IDpol Identificador de la poéliza
ClaimAmount Coste de la reclamacion
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3.1.2. Depuracién y transformaciéon

El objetivo de este paso es realizar una primera revisién y tratamiento de los datos con
el objetivo de disponer posteriormente una version de la BBDD fiable, libre de errores y de
observaciones atipicas, en la medida de lo posible. En primer lugar, se transformaran las BBDD
en tablas con nombres més simples para un manejo mas agil (Anexo 2 — C1) y (Anexo 2 — C2).
A continuacion, se procedera a revisar los datos de fre M TPL2freq, comenzando con la variable
“IDpol”. Se trata del niimero de péliza en un afio, por lo tanto, no deberia haber nimeros repetidos
v la frecuencia méaxima de los valores de la columna “IDpol” deberia de ser 1.

max (table(A[,IDpol]))
(111

El resultado coincide con el valor esperado, por lo tanto, en este aspecto los datos tienen
sentido. En la siguiente variable, nimero de reclamaciones “ClaimNB”, se buscaran valores atipi-
cos que pudiera contener. Para ello, se crea la una tabla de frecuencias del ntimero de siniestros
(Anexo 2 — C3) como muestra el Cuadro 4:

Cuadro 4

Frecuencia del nimero de reclamaciones (ClaimNb)

Reclamaciones Numero de polizas (frecuencias)

0 643.953
1 32.178
2 1.784
3 82
4 7

5] 2

6 1

8 1

9 1
11 3
16 1

Efectivamente, se observan valores atipicos extremos. Debido a su poco peso sobre el volumen
total de polizas. Con la idea de mantener una forma de distribucion decreciente por la derecha,
se eliminaran de ambas BBDD las pélizas con mas de 6 reclamaciones (Anexo 2 — C4).

A continuacion, se muestra el dominio de la variable “Exposure”

min(A$Exposure) ;max (A$Exposure)
[1] 0.00273224
[1] 2.01

El valor minimo coincide con la fracciéon de un dia sobre un afio por lo que parece correcto.
Sin embargo, el valor maximo es de mas de dos anos. De acuerdo a la descripcién de la BBDD se
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trata de las observaciones de un ano, por lo que tinicamente podrian tratarse de seguros bianuales,
problemas de cobro o simplemente errores. Por consiguiente, los registros con exposicién mayor
a 1 afno seran eliminados del estudio (Anexo 2 — C5).

Se analiza a continuacion como ha repercutido la depuracion en el nimero de registros de la
BBDD.

Resultado depuracion BBDD freMTPL2freq

1-(nrow(A)/nrow(freMTPL2freq))
[1] 0.002249219

Porcentualmente la pérdida de registros es pequeiia, de solo el 0,22 %, por lo que se puede
determinar que la pequena variacién no tendra gran repercusiéon en las conclusiones que se
extraigan.

Se realiza a continuacién el anélisis de la BBDD fre MTPL2sev. Serd de especial interés que
el dominio del valor de los siniestros no muestre cifras anormales.

min(B$ClaimAmount) ;max(B$ClaimAmount)
(111
[1] 4075401

Los valores observados aparentan ser normales, el méximo es realmente grande, pero puede
tratarse de un siniestro con varios vehiculos involucrados, grandes indemnizaciones por falleci-
miento,...

Para obtener unos registros de valor de siniestros coherente con las pélizas vivas se eliminaran
los registros de la BBDD fre M TPL2sev cuyo “IDpol” no esté presente en la BBDD fre M TPL2freq
y ademas se le acoplaran el resto de variables disponibles (Anexo 2 — C6).

Resultado depuracion BBDD freMTPL2sev

1-(nrow(B)/nrow(freMTPL2sev))
[1] 0.007320095

Porcentualmente la pérdida de registros en esta BBDD también es pequena, de solo el 0,73 %,
por lo que se puede determinar igualmente que la pequena variacién no tendra gran repercusiéon
en las conclusiones que se extraigan.

De la depuracién realizada y comentada en esta seccién, se ha reducido el ntimero de obser-
vaciones de la muestra, pasando a ser de 676.783.

3.1.3. Analisis descriptivo univariante y adaptaciéon

Se profundizara ahora en el estudio de los datos mediante un analisis estadistico bésico. El
andlisis descriptivo univariante tiene como objetivo describir, caracterizar y extraer conclusiones
individuales sobre cada una de las variables de una muestra de datos, en este caso los asegurados
de una compaiifa de seguros. Esto se realizard mediante el calculo de los estadisticos mas ttiles
dependiendo del tipo de variable de que se trate, asi como de las representaciones gréaficas tratando
de realizar una simplificacién de ellas.
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Nuimero de reclamaciones

La primera variable a analizar serd el numero de reclamaciones “ClaimNB”. Se trata de una
variable cuantitativa compuesta por nimeros enteros no—negativos cuyos estadisticos principales
son (Anexo 2-C7):

Cuadro 5

FEstadisticos descriptivos del nimero de reclamaciones

Polizas Media  Varianza Coef. Asimetria Curtosis

676.783 0,05316  0,05656 4,75661 28,52091

Para reflejar comparativamente el volumen de los asegurados agrupados por el nimero de
reclamaciones que hayan comunicado se utilizard el siguiente grafico de barras en la Figura 1
(Anexo 2-C8):

600.000
400.000 +

200.000

Nuamero de poélizas

0 i
0 1 2 3 4 5 6
Nuamero de pélizas segtin nimero de reclamaciones en el tltimo afo

Figura 1: Frecuencia del nimero de reclamaciones. Elaboracién propia.

El valor (= 0,05) del ntumero medio de reclamaciones obtenido en el Cuadro 5 indica el
nimero de siniestros medio que un asegurado puede tener durante el tiempo de exposicién medio
(en torno al medio ano como se vera en el siguiente apartado), por lo tanto, en torno a 1 de cada
20 asegurados realizar4 una reclamacién durante el tiempo de exposicién medio. Es de especial
interés la relacién entre la media y la varianza, esta ultima al ser mayor que la media, indica
un claro indicio de sobre—dispersiéon en la distribucién de la variable aleatoria. El coeficiente de
asimetria con un valor positivo indica que existe asimetria positiva con respecto a la media y qué
por lo tanto, la cola larga de la distribucién estara sobre valores superiores a la media. La curtosis
o apuntamiento indica la cantidad de datos que se sittian en torno a la media, por lo tanto. Un
valor superior a 0 indica que se trata de una distribucion leptocurtica, con la mayoria de los
datos en cercanos a la media y con un apuntamiento superior al de una distribucién normal.

Exposicién

La variable tiempo de exposicién, “Exposure”, es una variable cuantitativa discreta confor-
mada por valores de fraccionados (n° de dfas de duracion entre 365) calculados para cada una de
las pélizas. Por lo que se asemeja a una variable continua. La media aritmética de esta variable
se calcula,

2?261783 Exposure; = 357134,1
N = 676783

Este tiempo medio de exposicion (= 0,53) que resulta ser ligeramente superior al medio ano,

indica que la contratacién de las polizas se ha realizado de un modo uniforme a lo largo del ano

Exposure = = 0,5276937. (3.1)

24



v que los datos suministrados corresponden al mismo instante de tiempo, donde el tiempo entre
la realizacion del cobro y el momento de grabacion de los datos diferird para cada poliza. Para
el actual proceso de tarificacién no serd necesario ahondar en el analisis de este concepto ya que
la fijaciéon de la tarifa serd anual independientemente del momento de pago de la prima.

Area de residencia

La variable del area de residencia del asegurado “Area”, es una variable cualitativa conformada
por letras de la A a la F. Tras agrupar las pélizas por cada una de las mismas en funcién del
numero de reclamaciones y del tiempo de exposicidn, se obtiene la frecuencia anual del nimero
de reclamaciones hechas, condicionada al drea (Anexo 2-C9):

Z ; C’laszbl]

UArea=i = E(ClaimNb|Area = Area;) = Z] Faposures” 1=AB,.,F,j=1,2,.. 676783,
J i

(3.2)

donde p1Areq—; es el ntimero medio anual de reclamaciones en el areai = (4, B, ..., F). En la Figura
2 puede observarse la frecuencia con la que un asegurado realiza una reclamacion dependiendo
del area donde resida:

0,15

i

0,1

0,05

HArea

0
A B C D E F

Area de residencia

Figura 2: Distribucién del nimero medio de reclamaciones por area de residencia. Elabora-
cién propia.

Como puede observarse en la Figura 2, la segmentacion que realizd la compania de la que
proceden los datos sigue un orden incremental en el riesgo de realizar una reclamacion en cada
area. Por lo tanto, con el anico objetivo de simplificar los valores de la variable, y para conservar
la tendencia creciente del riesgo, se hace una reclasificaciéon agrupando en torno a los grupos 0,
1 y 2, las areas incluidas en el primer tercio, el segundo tercio y el tercer tercio del rango de
frecuencias condicionadas obtenido en (3.2) respectivamente (Anexo 2-C10). Sea el rango de las
frecuencias condicionadas de la variable,

Rango = max{p;} — min{u;}, (3.3)

se realiza la reclasificacion, tal que,

R
Grupo 0 : Area; € [mzn{uz}, mian{ i} + a;"bgo] , (3.4)
2.
Grupo 1 : Area; € {mm{,u,} + RCL;’LQO; man{p;} + R?fmgo} 7 (3.5)
. 2- Rango .
Grupo 2 : Area; € |min{u;} + —5 min{p;} + Rango| . (3.6)
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Los resultados de este proceso, asi como la agrupaciéon de las distintas areas que da lugar a
la nueva clasificacién reflejada en la variable “Area_¢” se muestra en el Cuadro 6.

Cuadro 6

Reclasificacion de variable “Area”

Area  Intervalo (Freq.Recl.) Area c¢ Pélizas Proporcion

AB,C  [0,08162:0,10096] 0 370.734  54.8%
D [0,10096:0,12031] 1 151.304  223%
EF [0,12031:0,13965] 2 154.745  22,9%

Potencia del vehiculo

La variable potencia del vehiculo, “VehPower”, es una variable cualitativa conformada por
nimeros del 4 al 15. Representando para cada uno de estos valores, el nimero de reclamaciones
medio anual (Anexo 2-C11), tal que,

Z j ClaimN bij

Wy ehPower—i = E(ClaimNb|VehPower;) = , i=4,5,..,15,7=1,2,...,676783,
>_j Exposure;;
(3.7)

donde pyenpower—i €s el nimero medio anual de reclamaciones por grupo de potencia ¢ =
(4,5,...,15). En la Figura 3, puede observarse la frecuencia del nimero de reclamaciones anual
segtn la potencia del vehiculo.

0,12
0,11

0,1
0,09
0,08

%

KV ehPower

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Grupo de potencia

Figura 3: Distribucién del nimero medio de reclamaciones por potencia del vehiculo. Ela-
boracién propia.

En vista de las diferencias en cuanto a la frecuencia de reclamaciones se simplifican los grupos
a0, 1y 2. Para ello, se repite el proceso de reclasificacion realizado con la variable “Area” (3.3-6),
aunque en este caso en base a la frecuencia de reclamaciones por grupo de potencia (3.7). El
resultado del proceso (Anexo 2-C12), reflejado en la variable “VehPower ¢”, puede verse en el

Cuadro 7.
Cuadro 7

Reclasificacion de variable “VehPower”

VehPower Intervalo (Frec.Recl.) VehPower ¢ Polizas Proporcion

4812,13  [0,08480;0,09540) 0 173.463  256%
6,7,14,15  [0,09540:0,10600] 1 299.118 442 %
59,10,11  [0,10600;0,11660] 2 204202  302%
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Edad del vehiculo

La variable de edad del vehiculo “VehAge” es una variable cuantitativa compuesta por niime-
ros enteros no—negativos. Representando para cada una de estas edades, el niimero de reclama-
ciones medio anual (Anexo 2-C13), tal que,

Z : ClaszbU

W enage=i = E(ClaimNb|VehAge;) = =2 , 1=0,1,2,...,29, , 5 =1,2,..., 676783,
> Exposure;;

(3.8)

donde pyepage—; €s el niumero medio anual de reclamaciones por cada edad del vehiculo ¢ =
(0,1,2,...,30). En la Figura 4, puede observarse la frecuencia del nimero de reclamaciones anual

segun la edad del vehiculo (se limita la representacion a 30 anos de antigiiedad).

5 0,3 Clase 0 Clase 1 Clase 2
L8]
2 0,2
S
§0’1 XxXXXXXXXXXXXXxxXxxXxXxxXX X
X x
0

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Edad del vehiculo

Figura 4: Distribucion del nimero medio de reclamaciones por edad del vehiculo. Elaboracion
propia.

Se observa una importante cantidad de reclamaciones el primer afio y posteriormente una
tendencia decreciente de la misma en el largo plazo. En torno a los 25 afios comienza a observarse
un incremento en la volatilidad, pudiendo deberse a la falta de datos. En vista de las diferencias
en cuanto a frecuencia de reclamaciones se simplifican los grupos a 0, 1, 2 agrupando en base
a la antigliedad. Suponiendo una tendencia lineal decreciente en el largo plazo del numero de
reclamaciones medio anual, se asigna el grupo 0 a los vehiculos de menos de 8 afios, el grupo 1
los de 8 a 12 anos y en el grupo 2 los de mas de 12 anos, tal y como se muestra en la Figura
4. No se penalizara el importante exceso de siniestralidad del primer ano por fines comerciales.
El resultado del proceso (Anexo 2-C14), reflejado en la variable “VehAge ¢” puede verse en el
Cuadro 8.

Cuadro 8

Reclasificacion de variable “VehAge”

VehAge VehAge c Polizas Proporcién

[0; 7] 0 388.663  57,4%
[8;12] 1 161172  238%
[13; 00) 2 126.948  18,8%

Edad del asegurado

La variable de edad del asegurado “DrivAge”, es una variable cuantitativa compuesta por
nimeros enteros no—negativos. Representando para cada uno de estos valores, el namero de
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reclamaciones medio anual (Anexo 2-C15), tal que,

. . >_; ClaimNb;; _
LDrivAge=i = E(ClaimNb|DrivAge;) = S Baposurcs;’ 1=18,19,...,100,,j = 1,2,...,676783,
j ij
(3.9)

donde ptprivage=i €s el nimero medio anual de reclamaciones por cada edad del asegurado i =
(18,19, ...,100). En la Figura 5, puede observarse la frecuencia del nimero de reclamaciones anual

segtn la edad del asegurado.
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Figura 5: Distribucién del nimero medio de reclamaciones por edad del asegurado. Elabo-
racién propia.

Se observa una importante cantidad de reclamaciones en los conductores més noveles y un
descenso importante hasta su estabilizacion en torno a los 27 anos. Posteriormente se observa un
leve repunte de la siniestralidad en torno a los 45 afios. A partir de los 65 afios se comienza a
mostrar un aumento de la volatilidad debido posiblemente al descenso de la poblaciéon conductora
y por lo tanto del nimero de asegurados. En vista de las diferencias en cuanto a frecuencia de
reclamaciones, se simplificaran los grupos a 0 y 1 agrupando en base a esta, concretamente en
el grupo 0 los de menores de 27 anos y en el grupo 1 el resto. El resultado del proceso (Anexo
2-C16), reflejado en la variable “DrivAge ¢” puede verse en el Cuadro 9.

Cuadro 9

Reclasificacion de variable “DrivAge”

DrivAge DrivAge ¢ Poélizas Proporcion

[0; 26] 0 49.169 73%
[27; 00) 1 627.614  92,7%

Marca del vehiculo

La variable de marca del vehiculo “VehBrand”, es una variable cualitativa conformada por
grupos del Bl al B6 y del B10 al B14. Representando para cada uno de estos valores, el ntimero
de reclamaciones medio anual (Anexo 2-C17), tal que,

E j ClaimN bij

Wy ehBrand—i = E(ClaimNb|VehBrand;) = ,i=DB1,..,B14,,5=1,2,...,676783,
> Exposure;;
(3.10)

donde gy enBrand=i s el numero medio anual de reclamaciones del grupo de marcas ¢ = (B1, ..., B14).
En la Figura 6, puede observarse la frecuencia del nimero de reclamaciones anual segin la marca

del vehiculo.
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Figura 6: Distribucién del nimero medio de reclamaciones por marca del vehiculo. Elabo-

racion propia.

En vista de las diferencias en cuanto a la frecuencia de reclamaciones se simplifican los grupos
a 0, 1, 2. Para ello, se repite el proceso de reclasificacion realizado con la variable “Area” (3.3-6),
aunque en este caso en base a la frecuencia de reclamaciones por marca del vehiculo (3.10). El
resultado del proceso (Anexo 2-C18), reflejado en la variable “VehBrand c¢”, puede verse en el

Cuadro 10.

Cuadro 10
Reclasificacion de variable “VehBrand”
VehBrand Intervalo (Freq.Recl.) VehBrand c¢ Polizas Proporcion
B1, B2, B6, B10, B14  [0,07321;0,09442] 0 372.045  55,0%
B3, B4, B5, B11, B13  [0,09442;0,11562] 1 138779 20,5%
B12 [0,11562;0,13682] p 165.959  24,5%

Combustible del vehiculo

La variable de combustible del vehiculo “VehGas”, es una variable cualitativa conformada por
Regular o Diésel que simplemente se transforman en 0 y 1 respectivamente (Anexo 2-C19). El
resultado del proceso, reflejado en la variable “VehGas_ ¢”, puede observarse en el Cuadro 11.

Cuadro 11

Reclasificacion de variable “VehGas”
VehGas VehGas ¢ Polizas Proporcion

Regular 0 342.252 51,0%
Diesel 1 331.531 49,0 %

Densidad de poblacion de la localidad de residencia

La variable de densidad de poblacién de la localidad de residencia “Density”, es una variable
cuantitativa compuesta por niimeros enteros no—negativos. Representando para cada uno de estos
valores, el nimero de reclamaciones medio anual (Anexo 2-C20), tal que,
i=1,...,27000, , j =1,2,...,676783,

(3.11)

. ) >_; ClaimNb;;
KDensity=i = E(ClaimNb|Density;) = S Eaposure;’
j i
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donde ppensity—i es el niimero medio anual de reclamaciones en la localidad donde la densidad
de poblacion es i = (1,...,27000). En la Figura 7, puede observarse la frecuencia del niimero de
reclamaciones anual segtin la densidad de poblacion del lugar de residencia del asegurado.

0,3 5

202 o x i

% ><><>§<>°:(><>< « " x x %

§ 071 )&XXX >><><<><x X::xx ) x x *

3 3 XX x %

0 . . . . . {
0 5.000 10.000 15.000 20.000 25.000 30.000

habs/km?

Figura 7: Distribucién del ntiimero medio de reclamaciones por densidad de habitantes del
lugar de residencia. Elaboracién propia.

Sin embargo, no se observa ninguna tendencia clara de la que se pudiese extraer una conclusion
clara a la hora de agrupar, por lo que se optara por reclasificar las polizas en las clases 0, 1 y 2 en
base a los terciles del valor de la densidad. Este reparto agruparé el tercio de localizaciones con
més baja densidad de poblacién en la clase 0, el segundo tercio en la clase 1 y el tercer tercio en
la clase 2. El resultado del proceso (Anexo 2-C21), reflejado en la variable “Density ¢”, puede
verse en el Cuadro 12.

Cuadro 12

Reclasificacion de variable “Density”

Density Density ¢ Polizas Proporcion
[0; 539, 98] 0 377.122 55.7%
(539, 98; 1439, 72] 1 116.580 17,2%
(1439, 72; 27000] 2 183.081 27,1 %

3.1.4. Analisis multivariante

El analisis multivariante conlleva el andlisis de més de una variable al mismo tiempo para
extraer conclusiones de la relacion entre ellas. El estadistico principal en el estudio de la relacién
entre las variables dos a dos es el coeficiente de correlacién, mediante el calculo de este, de todas
las combinaciones de variables (Anexo 2-C22) se obtendra la matriz de correlaciones del Cuadro
13. Esta es un matriz cuadrada, simétrica y con su diagonal principal formada por unos, ya qué
aunque carece de sentido, indica la relacién de la variable consigo misma.

En el Cuadro 13 se observa una fuerte correlacion entre la variable “Area ¢” y la variable
“Density c”, lo cual era de esperar al tratarse ambas de variables que hacen referencia a la loca-
lizacién de la residencia del asegurado o a sus caracteristicas. Por otro lado, también puede verse
una moderada correlacién negativa entre la variable “VehAge ¢” y la variable “VehBrand ¢”,
posiblemente debido a la evolucién temporal de la popularidad de distintas marcas o a la varia-
cién del poder adquisitivo. El resto de las variables no muestran ninguna relacion destacable en
el comportamiento.

La frecuencia media de ocurrencia de la reclamacién de un siniestro para un asegurado de la
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Cuadro 13

Matriz de correlaciones

< ()
&g/ o /0 05/ o o
o 5 Y & e
w QQ:Q’ <& Q&” \\?} 439’ QP
Area c 1,00 -0,01 -0,07 -0,01 0,12 -0,12 0,97

VehPower ¢ -0,01 1,00 -0,02 001 -0,04 0,05 -0,01
VehAge ¢ -0,07 -0,02 1,00 -0,05 -0,37 -0,13 -0,07
DrivAge ¢ -0,01 001 -0,05 1,00 0,04 0,03 -0,01
VehBrand ¢ 0,12 0,04 -0,37 0,04 1,00 -0,03 0,12
VehGas ¢ -0,12 0,05 -0,13 003 -0,03 1,00 -0,11
Density _c 097 -0,01 -0,07 -0,02 0,12 -0,11 1,00

cartera en un periodo de exposicion completo de 1 ano sera la siguiente (Anexo 2-C23):

SOT0T83 Claim Nb;

25261783 Ezxposure;

frecuenciag;, = = 0,1007521 (3.12)
Se observa una siniestralidad anual de entorno al 10 %, indicando que cada poliza realiza por
término medio la reclamacién de un siniestro cada 10 anos.

Cada uno de esos siniestros tendra una severidad, reflejado por su coste econémico (Anexo
2-C24).

S0T6783 Claim Amount;
S 070783 Claim Nb;
Fl coste medio de un siniestro durante el tiempo de exposicién grabado en los datos ha sido
de 1659,144 €.

La media de la prima pura indica el montante econémico de la aportacién que los asegurados
deberan hacer en media para mantener el equilibrio del sistema (Anexo 2-C25).

costegiy, = = 1659, 144 (3.13)

?2?783 ClaimAmount;

676783
> ity'"? Exposure;

Primapura = = 167,1621 (3.14)

Esta es una prima que quebranta uno de los objetivos principales de la tarificaciéon en la
ciencia actuarial, que es ajustar la prima al riesgo que comporta el asegurado, lo cual, se tratara
de realizar en los siguientes apartados.

3.2. Tarificacién a priori

3.2.1. Seleccién de modelo y variables

El método de seleccién de variables para los Modelos Lineales Generalizados serd Stepwise
mediante el Criterio Informativo de Akaike (AIC) como se vio en el Capitulo 1, utilizando el loga-
ritmo de la variable “Exposure” como variable de desplazamiento, ya que la variable dependiente
no se encuentra observada en periodos completos. Este procedimiento proporcionari también
un valor con el que seleccionar el modelo que mejor se ajuste a los datos. En primer lugar, se
realizaréd el analisis de un modelo con distribucion de Poisson (Anexo 2-C26).
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Stepwise AIC Poisson

Step: AIC=289544,7

incurridos~VehPower_c+VehAge_c+DrivAge_c+VehBrand_c+VehGas_c+Density_c+offset(log(exposicion))
Df Deviance AIC

<none> 220329 289545

+ Area_c 2 220326 289546
- VehGas_c 1 220357 289571
- VehPower_c 2 220523 289734
- Density_c 2 220757 289969
- VehBrand_c 2 220805 290017
- VehAge_c 2 220821 290032
- DrivAge_c 1 221180 290394

Se obtiene un resultado que recomienda la omision de la variable “Area_ ¢” y que obtiene un
AIC de 289544,7. Seré interesante analizar la sobre—dispersion de los datos sobre el modelo, para
ello se realizaré el siguiente contraste de hipotesis propuesto en el apartado 1.4.1 (Anexo 2-C27):

Hy: E(Y)=p y Var(Y)=yp,
H,: EY)=p vy Var(Y)=p+a-f(p) ¥V a>0

Test de sobre—dispersion

data: fit_po

z = 9,2695, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true alpha is greater than 0
sample estimates:

alpha

0,181708

(3.15)

Por lo tanto, se rechaza la hipotesis nula y se puede confirmar que existe sobre—dispersion,
por consiguiente, se buscara otro modelo que se ajuste mejor a los datos. En segundo lugar, se
comprobard la efectividad de un ML G con distribuciéon Binomial Negativa y se seleccionaran las
variables mediante la técnica escalonada (Anexo 2-C28).

Stepwise AIC Binomial Negativa

Step: AIC=288577,1
ClaimNb~VehPower_c+VehAge_c+DrivAge_c+VehBrand_c+VehGas_c+ Density_c+offset(log(Exposure))
Df AIC
<none> 288577
+ Area_c 2 288579
- VehGas_c 1 288607
- VehPower_c 2 288762
- Density_c 2 288972
- VehAge_c 2 289030
- VehBrand_c 2 289059
- DrivAge_c 1 289391

En este caso se recomienda la omision de las variables “Area¢” y “VehGas_¢” obteniendo
un AIC de 288577,1.



Las diferencias en el AIC indican que el modelo Binomial Negativo sin las variables “Area_ c”
y “VehGas_ ¢” se ajusta mejor a los datos. Llegado a este punto sera una buena opcién analizar
los dos modelos propuestos (Anexo 2-C29).

Cuadro 14

Pardmetros y errores de los modelos analizados

Poisson Bin. Neg.
Variable Coeficiente Valor estimado Error est. Valor estimado Error est.
(Intercept) Bo -1,9534 0,0225 -1,9297 0,0235
VehPower cl 081 0,1483 0,0139 0,1530 0,0144
VehPower 2 B 0,1970 0,0146 0,2032 0,0152
VehAge cl 53 -0,0936 0,0132 -0,0945 0,0138
VehAge c2 B4 -0,3493 0,0162 -0,3515 0,0167
DrivAge cl 05 -0,5664 0,0180 -0,5817 0,0189
VehBrand cl B¢ 0,0327 0,0137 0,0330 0,0142
VehBrand_ c2 087 0,3054 0,0140 0,3229 0,0146
VehGas cl Bs -0,0575 0,0109 -0,0644 0,0113
Density cl B9 0,1536 0,0145 0,1559 0,0150
Density 2 B1o 0,2517 0,0124 0,2541 0,0129

El Cuadro 14 muestra el valor de los pardmetros estimados y errores estdndar de los mismos,
de los modelos de Regresion de Poisson y Binomial Negativo. Como puede observarse, al tratarse
de variables cualitativas a las que no se las ha designado como incrementales, se han separado
en nuevas variables imaginarias.

Cuadro 15

Pardmetros

Parametro Poisson Bin. Neg.

fi 0,0531  0,0540
0 - 0,8408
T - 15,5685

El Cuadro 15 muestra la media de los valores medios del nimero de reclamaciones estimados
por los modelos y los pardmetros estimados del modelo binomial negativo para el tiempo de
exposiciéon dado.

Cuadro 16

Frecuencia del nimero de siniestros (Prediccion)

Siniestros en el altimo afio Observados Poisson BN Error Poisson Error BN

0 643953 642209 643201 1744 752
1 32178 33211 30903 -1033 1275
2 1784 1320 2422 464 -638
3 82 42 229 40 -147
4 7 1 24 6 -17
2 2 0 3 2 -1

6 1 0 0 1 1
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Por tltimo, se muestra en el Cuadro 16 las podlizas de la cartera agrupadas por niimero de
reclamaciones efectuadas, tanto observadas, como estimadas por los modelos.

Para seleccionar el modelo més adecuado se realizan varias medidas de la bondad del ajuste
vistas en el Capitulo 1 (Anexo 2-C31).

Cuadro 17

Medidas de la bondad del ajuste
Medida  Poisson  Bin. Neg.

ECM 6179374  374296,1
logV -144761,5 -144277.5

D 220328,9  188367,7
AIC 289544, 7  288577,1

El Cuadro 17 muestra en primer lugar, el valor del ECM, que como se vio anteriormente,
valores menores indicardn una menor desviacién del valor estimado de la variable sobre el va-
lor observado. En el valor de la log-verosimilitud, aquellos valores mayores indicardn un mejor
ajuste sobre los datos, ya que la estimaciéon del modelo se realiza mediante su maximizacién. En
tercer lugar, se muestra el valor de la desviacidn, en este caso un menor valor indica una menor
desviacion. En ultimo lugar se muestra el Criterio Informativo de Akaike, que tal y como se vio,
un valor menor llevara a seleccionar un modelo que se ajuste mejor a los datos, asi como més
simple.

Las cuatro medidas de la bondad del ajuste indican que el modelo BN es el que mejor se
ajusta a los datos y por lo tanto serd el seleccionado para la tarificacion a priorsi.

3.2.2. Estimacién y validacién

De acuerdo al apartado anterior se estimara el modelo siguiente:

In(/1;) 25'0 + VehPower cl; - B+ VehPower c2; - BQ + VehAge cl; - Bg
+ VehAge c2;- 34 + DrivAge cl; - B5 + VehBrand_ cl; - B6
+ VehBrand_c2; - Br + VehGas_cl; - Bs + Density _cl; - By
+ Density  c2; - Bio + In(Exposure;)

(3.16)

El cémputo global del niimero de siniestros relacion del cémputo global del niimero de sinies-
tros observados y esperados indicara la precision global del modelo (Anexo 2-C32)

Siyfu | _ 36549,76
Y ClaimNb; 35982

La ecuacién (3.17) indica que el error global del modelo a la hora de estimar el nimero de
siniestros es tnicamente del 1,57 %.

A continuacion, con el objetivo de asegurar la independencia del modelo seleccionado respecto
de los datos en contra de la problemética del sobreajuste se realizard una validacién cruzada de
100 iteraciones (Anexo 2—-C33,C34).

En la Figura 8 se observa una distribucion del Error Cuadratico Medio aparentemente alea-
torio en cada una de las iteraciones ya que no forman ninguna tendencia definida, corroborando
la independencia del modelo sobre los datos, aunque no denotando gran estabilidad.

No se contemplan otras técnicas de validacién a partir de los residuos ya que carecen de
sentido debido a la naturaleza de los datos.

Precision = —1=0,01577 (3.17)
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Figura 8: Validaciéon cruzada del modelo Binomial Negativo con k& = 100 iteraciones. Las

iteraciones son representadas por el eje de abscisas, mientras que el eje de ordenadas muestra
el Error Cuadratico Medio obtenido en cada una de éstas. Elaboracién propia.

3.2.3. Tarificacion

Se selecciona la poéliza 115255 a modo de ejemplo en el proceso de fijacion de la tarifa. Esta
es una poliza perteneciente a un vehiculo de clase de potencia 4 (transformado a la clase 0), 5
anlos de antigiiedad (transformado a la clase 0), grupo de marcas B2 (transformado a la clase 0),
combustible Gasolina (transformado a la clase 0), cuyo tomador tiene 20 anos (transformado a
la clase 0) y reside en una localidad con una densidad de 109 habs/km? (transformado a la clase
0).

Para fijar las tarifas para un periodo de un ano, se fija en primer lugar el valor de la variable
de exposicion (Fxposure) igual a 1, bajo la hipotesis de que los siniestros se distribuyen uni-
formemente a lo largo del afio. A continuacién, se obtiene la estimacién del niimero medio de
reclamaciones anual a partir de la ecuacion (3.16) (Anexo 2-C35).

In(2) — In(Exposure) = o + VehPower _cl- 1 + VehPower ¢2 - [y
+VehAge cl- B3+ VehAge ¢2- s+ DrivAge cl- B5+ VehBrand_cl - B (3.18)
+VehBrand_ c2 - Br + VehGas cl - Bg + Density cl - Bg + Density  c2 - Blo

Aplicando las propiedades de los logaritmos y la funcion exponencial a ambos lados de la
igualdad:

exp{ln <N> } = exp{ Bo + VehPower cl - Bl + VehPower c2- s
FEzxposure

+VehAge cl- B3 + VehAge ¢2- By + DrivAge cl- Bs + VehBrand cl - Be (3.19)
+VehBrand_c2 - Br + VehGas_cl - Bs + Density _cl - By + Density _c2 - Blo}

Sustituyendo las variables independientes por sus valores correspondientes:

confin (B) } = cap{ Bo+0-Bi+0- v 0-Bu+0- 4y
1 (3.20)
+0-B5+0'B6+0'B7+0'38+0-39+0~310}

Por ultimo, sustituyendo por los pardametros estimados se obtendrd el ntimero medio de
reclamaciones anuales estimado de dicha péliza.

= e = (719290 — () 14519 (3.21)
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La fijacion de la tarifa a priori se haré en funciéon del riesgo relativo que represente la poliza
sobre el conjunto de la cartera. Mediante la relacion (1.51) se obtiene el valor relativo para esta
poéliza (Anexo 2-C36):

I ~0,14519
SR @i 72600,06
A continuacion, serd necesario anualizar el montante econémico del conjunto de las recla-

maciones, para ello se establece la hipétesis de que es un cantidad proporcional al niimero de
reclamaciones (Anexo 2-C37).

= 0,000001999885 (3.22)

r =

676783
) = 59699307 - 3571341 113132496  (3.23)

Q= Z ClaimAmount; -

(Z?:l Expuestos;
i=1

n
> Exposure;

Por 1ltimo, se obtiene la prima a priori de dicha poliza de acuerdo a la relacion (1.52) (Anexo
2-C38):
Py=r-Q =0,0000019986 - 113132496 = 226, 26 (3.24)

Para una simple y rapida visualizacién de las tarifas se conforma la tabla de tarifas a priors
(Anexo 2-C39) que muestra el Anexo 3. Esta contiene una tunica tarifa para cada grupo homogé-
neo de riesgo, es decir, para cada péliza que tenga las mismas caracteristicas. Existe un pequefio
numero de grupos homogéneos de riesgo que no contienen ninguna poliza y por lo tanto no se
les asigna ninguna tarifa.

30.000
20.000

10.000

Nimero de asegurados

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Prima pura anual en euros

Figura 9: Frecuencia de las tarifas a priori. El eje de abscisas muestra el valor de la prima
pura a pagar y el eje de ordenadas el ntmero de pélizas con la prima correspondiente.
Elaboracién propia.

La Figura 9 muestra la distribucién del ntimero de asegurados que tienen asignado cada nivel
de tarifa, como se puede observar, la mayoria de las poélizas tienen tarifas en el rango de 80 y
280 euros.

3.3. Tarificacién a posteriori

Como se comenté en el capitulo anterior, el objetivo de la tarificacion a posteriori es ajustar
la tarifa al comportamiento individual del asegurado, ajustando la prima a las variables que no
son observables facilmente. Para ello se realizara un modelo de Bonus—Malus aplicable mediante
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una tabla de ajuste a una serie de afios historial de reclamaciones sera simulado en base al modelo
de reclamaciones a priori.
El sistema de Bonus—Malus funcionard de acuerdo a las siguientes reglas:

= La memoria del sistema serd de 5 anos, una vez pasados estos, la reclamaciéon no se tendra
en cuenta.

= Fl niimero maximo de reclamaciones a tener en cuenta serd de 6.

A partir de estas premisas se configurarin unos escenarios de simulacion.

3.3.1. Escenarios de simulacién

En primer lugar, se generan las probabilidades de realizarse exactamente 0 reclamaciones,
exactamente 1 reclamacién, y asi hasta 6 reclamaciones, mediante la funcién de probabilidad
BN vista en (1.39) (Anexo 2-C40). Siguiendo con el ejemplo de la péliza 115255, se obtiene la
probabilidad de que no se realice ninguna reclamacién:

P(Y =0) =

(0 + 0,8408) 0, 8408 0,8408 0,14519
~ T'(0+ 1)I'(0,8408)

0
=0, 8746443
0,14519 + 0, 8408 0,14519 4 0, 8408) ’

(3.25)

Continuando del mismo modo hasta alcanzar y = 6 se obtienen las probabilidades necesarias.

A continuacion, se realiza un muestreo aleatorio ponderado de la serie de valores {0,1,2,3,4,5,6}
para cada péliza, durante 15 periodos. La ponderacién de cada valor de la serie serén las proba-
bilidades obtenidas anteriormente mediante la distribucion BN (Anexo 2-C41). Estas seran las
reclamaciones simuladas en cada periodo para cada pdliza.

Posteriormente se acumulan segtin avanza el tiempo y, de acuerdo las reglas del sistema, una
vez pasados cinco anos se eliminan (Anexo 2-C42).

3.3.2. Tabla Bonus—Malus

Dado que el modelo elegido ha sido el BN, se aplica la ecuacién 2.6 para obtener la prima
BM. Para ello en primer lugar, se actualiza el valor de 7, ya que el valor del nimero medio de
reclamaciones ha variado a causa de la anualizacion.

0
f= - (3.26)
=

0 0 0,8407
T=—= =

L Ziim o 0,1072
n

=7,8378 (3.27)

A continuacion, se aplica la ecuacion (2.6) en base 100 (Anexo 2-C43):

' T(0+ty)

j L} 9 sy — 100 e 0 N
BM(yl y2 yt) 9( )

0,8407 - (7,8378 + t)

(3.28)

En el Cuadro 18 se muestran los valores relativos obtenidos a aplicar sobre las primas a prior:
de cada una de las poélizas.
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Cuadro 18

Tabla Bonus—Malus

t ly
0 1 2 3 4 5 6

0 100,00 218,94 337,87 456,81 575,75 694,68 813,62
1 88,69 194,16 299,64 405,12 510,60 616,08 721,56
2 79,67 17443 269,19 363,94 458,70 553,46 648,21
3 7232 158,33 24435 330,36 416,38 502,39 588,40
4 66,21 144,96 223,71 302,45 381,20 459,95 538,70
5 61,05 133,67 206,28 278,89 351,51 424,12 496,74

3.3.3. Analisis de la simulacién de la tarificacion a posteriori

Para obtener la prima final a posteriori se aplicard la ecuacion (2.7) a cada poliza en cada
periodo t (Anexo 2-C44). Siguiendo con la péliza de ejemplo, en ¢ = 0, su prima final sera:

T(9+t'gi)
o(t + -t)

.Zé‘:t—Sy]'
T<9+t —5 > T(0+0-7)

— P . = P,
0 O 70(r + -0)

Po=Fy-Ppm = Fo- 0(r + 1)

— Py = 226,26

(3.29)
En el periodo t = 5 ha pasado 5 afos sin realizar reclamaciones, por lo tanto su prima final sera:

Ps = Py Pgy = 226,26 - 61,05 = 138,13 (3.30)

En el periodo t = 7 sufre un siniestro, por lo tanto su prima final pasa a ser:
P; =Py - Py = 226,26 - 133,67 = 302, 43 (3.31)

En el periodo t = 12 han pasado 5 anos sin realizar reclamaciones, por lo tanto su prima final
sera:
Po =Py Py = 226,26 - 61,05 = 138,13 (3.32)

Para verificar la validez del modelo y su independencia respecto de los datos utilizados, se
realizard una simulacion de coste de las reclamaciones en 15 anos consecutivos (Anexo 2-C45),
tal que,

= ) * ClaimNb

En la Figura 10 pueden compararse la suma de las primas simuladas en cada periodo y la
suma del coste total de las reclamaciones simuladas.

Los resultados arrojados indican tal y como puede verse en la Figura 11 a partir del 52 ano
que el modelo Bonus—Malus hace un buen ajuste, mostrando estabilidad en las primas totales
pagadas, aunque con un pequeno exceso de prima. Se analiza también su relacion con el coste de
los siniestros simulados (Anexo 2-C46).

2. Prima total, — 312 Coste;
Zi5 Coste;

Desviacién = -100 =8,07%, t=25,...,15 (3.34)
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Figura 10: Simulacion del comportamiento de la cartera de asegurados. Elaboracion propia.

Una desviacion de las primas pagadas sobre el coste de los siniestros de unicamente el 8,07 %
indica que el modelo de tarificacion esta bien ajustado a la siniestralidad.

Por otro lado, el ajuste individual de las primas lleva a obtener una nueva distribucién de las
mismas, disolviendo la anterior segmentacion en base a los grupos de riesgo (Anexo 2-C47).

20.000

10.000 +

Ntimero de asegurados

0 ,.uJ,‘, 2l : : : : - - 1 1
0 200 400 600 800 1.0001.2001.4001.6001.8002.0002.200 2.400
Prima pura anual en euros

Figura 11: Frecuencia de las tarifas en el décimo afio. Elaboracién propia.

En la Figura 11 puede observarse que el nimero de asegurados que pagan la prima maés
habitual cuyo valor representa la moda, es menor al valor previo a la tarificacion a posteriori.
Esto ocurre debido al ajuste individual de la prima y por los tanto a la mayor variabilidad de
esta. En estd ocasién también se observa la aparicién de valores més extremos, lo cual es la
consecuencia principal de la aplicacién de este sistema.

A continuacién, se analiza el comportamiento de varias poélizas seleccionadas por sus parti-
culares caracteristicas (Anexo 2—-C48).

La Figura 12 muestra el comportamiento de la tarifa de 3 poélizas. Debido a que inician su
tarificacion en un momento que no tienen un historial de siniestralidad, pueden considerarse
como poélizas de tomadores que nunca antes han contratado un seguro o que en cualquier caso
no existe registro disponible.

La primera de ellas, la péliza 26421, se trata de una poéliza de un automoévil de potencia
categoria 5, 12 anos de antigiiedad, del conjunto de marcas B3, combustible gasolina y cuyo
tomador tiene 66 afios de edad y es residente en una localidad con 45habs/km? de densidad y
que no ha sufrido ningtn siniestro a lo largo de los periodos simulados, por lo que su tarifa se
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Figura 12: Simulaciéon del comportamiento individual de las polizas. Elaboracion propia.

mantiene inalterada a partir de la estabilizacion del sistema en el 5° afio.

En segundo lugar, la pdéliza 115255, se trata de la poéliza de ejemplo utilizada anteriormente.
Como se vio, ha sufrido un siniestro a lo largo de los periodos simulados, por lo que su tarifa
sufre un incremento a partir del siguiente afio y durante 5 afios.

En tercer lugar, la péliza 1104007, se trata de una poéliza de un automoévil de potencia categoria
5, 4 anos de antigiiedad, del conjunto de marcas B1, combustible diesel y cuyo tomador tiene 25
anos de edad y es residente en una localidad con 81habs/km? de densidad y que ha sufrido dos
siniestros a lo largo de los periodos simulados, por lo que su tarifa sufre un incremento a partir
del siguiente ano de cada uno de ellos y durante 5 afios a partir de cada uno de ellos.

La ejecuciéon de todo el programa que lleva a los resultados obtenidos en este capitulo se
puede realizar ejecutando el siguiente comando en R:

Programa completo

source("http://dl.dropbox.com/s/151xmdOuz7f5vwl/script_TFG_Daniel_Del_Castillo.r")
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Capitulo 4

Conclusiones

El presente trabajo ha sido presentado con el objetivo fundamental de mostrar varias técnicas
estadisticas de tarificacién utilizadas comtunmente en el mercado asegurador, tanto desde una
perspectiva teérica como préactica. Como enfoque central de todas ellas se encuentra la estimacién
del namero de siniestros que los tomadores de las poélizas pueden realizar.

Partiendo de una base de datos publica que contiene una cartera asegurados perteneciente a
un asegurador francés, tras una revision tedrica de la metodologia mas comiin en el sector, se ha
llevado a cabo un proceso de tarificacién que ha constado de todas las fases habituales dentro
del alcance estadistico. Apoyandose en un anélisis descriptivo de las variables caracteristicas
disponibles y tras eliminar aquellas que se identifiquen como redundantes o distorsionantes se
realiza una segmentacion de las polizas de acuerdo a sus factores de riesgo, siempre tratando de
otorgarle un sentido a la misma. Se confirma analiticamente que la variable Area y la Densidad
resultan redundantes, tras mostrar una fuerte correlacion y posteriormente la variable Area
muestra su escasa aportaciéon al modelo al realizarse la seleccién de variables, por lo que se
elimina esta tltima.

Desde el punto de vista de los Modelos Lineales Generalizados se muestra la necesidad de
recurrir a un modelo més flexible que el de Poisson al observarse sobre-dispersion, se opta en
segundo lugar por el modelo Binomial Negativo. Se consigue finalmente el mejor ajuste mediante
el modelo Binomial Negativo, obteniendo una escala de tarifas bien ajustada a los riesgos de
cada grupo homogéneo de riesgo, mostrando ademés una buena independencia sobre los datos y
por lo tanto un buen poder de prediccién sobre cualquier muestra.

Por ultimo, se pone en préctica el sistema Bonus—Malus 6ptimo durante una simulacién
temporal, observandose tanto una buena estabilidad financiera a lo largo del tiempo como el
efecto deseado sobre el reajuste de la tarifa a la experiencia individual. Se puede concluir, por lo
tanto, que el proceso de anélisis teérico y posterior puesta en practica ha producido el resultado
buscado.

A su vez este estudio podria profundizarse utilizando otros modelos de regresion més avan-
zados como los inflados de ceros, anadir un modelo del coste de los siniestros o realizar una
tarificacion individualizada sin recurrir al grado de segmentacién que proporciona el transformar
algunas variables en cualitativas.

41



Anexo 1

Instrucciones de instalacion del software estadistico libre R, asi como de los paquetes nece-
sarios para la ejecucion del codigo a lo largo del caso préctico.

1. Instalar R Base

1.1. Acceder al sitio oficial de R: http://cran.at.r-project.org/

1.2. Seleccionar la versién que corresponda a nuestro sistema operativo.

1.3. Descargar e instalar

2. Instalar R Studio

2.1. Acceder al sitio oficial de R: https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/
2.2. Seleccionar la versiéon que corresponda a nuestro sistema operativo.

2.3. Descargar e instalar
3. Instalar paquetes necesarios

3.1. Ejecutar R/Rstudio

3.2. Seleccionar todas las lineas de codigo dentro del siguiente recuadro

Preambulo 1

list.of.packages <- c("zoo"”, "xts"”, "sp", "moments”, "MASS",6"AER",6 "data.table")

new.packages <- list.of.packages[!(list.of.packages %in%
installed.packages()[, "Package”])]

if(length(new.packages)) install.packages(new.packages)

library(”"zoo"); library("xts"); library("sp"”); library("moments"”);
library("MASS"); library("AER"); library("data.table")

freMTPL2sev <-

read.csv(url("https://www.dropbox.com/s/f3skpp@rddvdmni/freMTPL2sev.csv?raw=1"))
freMTPL2freq <-

read.csv(url(”https://www.dropbox.com/s/11c@z1u8xkj7t7r/freMTPL2freq.csv?raw=1"))

3.3. Copiarlas (Ctrl+c), pegarlas en la consola de R (Ctrl+v) y ejecutar (Intro).

42


http://cran.at.r-project.org/
https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/

Anexo 2

En este apartado se muestran las lineas de c6digo en el lenguaje R a las que se hace referencia
en el caso practico.

Depuraciéon y transformacion

C1

A <- data.table(freMTPL2freq)

C2

B <- data.table(freMTPL2sev)

(OF

ClaimNB_freq <- data.table(table(A[,ClaimNb]))

C4

A <- A[!'A$ClaimNb>6,]

C5

A <- A[!A$Exposure>1,]

C6

B <- merge(A, B, by="IDpol")

Analisis descriptivo univariante y adaptacion

C7

n_polizas <- nrow(A); stats_A <- data.table(n_polizas)
stats_A$media <- mean(A$ClaimNb)

stats_A$varianza <- var(A$ClaimNb)

stats_A$asimetria <- skewness(A$ClaimNb)
stats_A$curtosis <- kurtosis(A$ClaimNb)
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C8

cont_reclam <- data.table(table(A$ClaimNb))

C9

area <- A[,.(total_claim=sum(ClaimNb), total_exp=sum(Exposure), n=length(ClaimNb)), by=Areal]
area$freq <- area$total_claim/area$total_exp

C10

#ATENCION: revisar que no haya espacios dentro del operador "%in%" a la hora de ejecutar el
cédigo

A$Area_c <- 1

A$Area_c[A$Area %in%
areal[freg<(min(area$freq)+((1/3)*(max(area$freq)-min(areas$freq)))),1[[1]1]1] <- @

A$Area_c[A$Area %in%
area[freg>(min(area$freq)+((2/3)*(max(area$freq)-min(areas$freq)))),1[[1]1]1] <- 2

Area_c <- data.table(table(A$Area_c))

Cl11

vehpower <- A[,.(total_claim=sum(ClaimNb), total_exp=sum(Exposure), n=length(ClaimNb)),
by=VehPower]
vehpower$freq <- vehpower$total_claim/vehpower$total_exp

C12

A$VehPower_c <- 1

A$VehPower_c[A$VehPower %in%
vehpower [freqg<(min(vehpower$freq)+((1/3)*(max(vehpower$freq)-min(vehpower$freq)))),1L[1]1]1]
<-0

A$VehPower_c[A$VehPower %in%
vehpower [freg>(min(vehpower$freq)+((2/3)*(max(vehpower$freq)-min(vehpower$freq)))),1[[1]1]]
<-2

VehPower_c <- data.table(table(A$VehPower_c))

C13

vehage <- A[,.(total_claim=sum(ClaimNb), total_exp=sum(Exposure), n=length(ClaimNb)),
by=VehAge]
vehage$freq <- vehage$total_claim/vehage$total_exp

(o

A$VehAge_c <- 0

A$VehAge_c[A$VehAge %in% c(8:12)] <- 1
A$VehAge_c[A$VehAge %in% c(13:150)] <- 2
VehAge_c <- data.table(table(A$VehAge_c))
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C15

drivage <- A[,.(total_claim=sum(ClaimNb), total_exp=sum(Exposure), n=length(ClaimNb)),
by=DrivAge]
drivage$freq <- drivage$total_claim/drivage$total_exp

C16

A$DrivAge_c <- 0
A$DrivAge_c[A$DrivAge %in% c(27:150)] <- 1
DrivAge_c <- data.table(table(A$DrivAge_c))

C17

veh_brand <- A[,.(total_claim=sum(ClaimNb), total_exp=sum(Exposure), n=length(ClaimNb)),
by=VehBrand]
veh_brand$freq <- veh_brand$total_claim/veh_brand$total_exp

C18

A$VehBrand_c <- 1

A$VehBrand_c[A$VehBrand %in% veh_brand[freq<(min(veh_brand$freq) +
((1/3)*(max(veh_brand$freq) - min(veh_brand$freq)))),1[[1]1]] <- @

A$VehBrand_c[A$VehBrand %in% veh_brand[freqg>(min(veh_brand$freq) +
((2/3)*(max(veh_brand$freq) - min(veh_brand$freq)))),1[[1]1]] <- 2

VehBrand_c <- data.table(table(A$VehBrand_c))

C19

A$VehGas_c <- 0
A$VehGas_c[A$VehGas %in% "Diesel"] <- 1
A$VehGas_c <- as.factor(A$VehGas_c)

C20

density <- A[,.(total_claim=sum(ClaimNb), total_exp=sum(Exposure), n=length(ClaimNb)),
by=Density]
density$freq <- density$total_claim/density$total_exp

C21

A$Density_c <- 1

A$Density_c[A$Density %in% c(1:quantile(density$Density, c(.33)))] <- @

A$Density_c[A$Density %in% c(round(quantile(density$Density,c(.66))) +
1:max(density$Density))] <- 2

Density_c <- data.table(table(A$Density_c))
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Andalisis multivariante

C22

M_corr<-cor(A[,13:19, with=FALSE])

C23

sum(A$ClaimNb) /sum(A$Exposure)

C24

sum(B$ClaimAmount)/sum(A$ClaimNb)

C25

sum(B$ClaimAmount)/sum(AS$Exposure)

Seleccién de modelo y variables

C26

A$Area_c <- as.factor(A$Area_c)
A$VehPower_c <- as.factor(A$VehPower_c)
A$VehAge_c <- as.factor(A$VehAge_c)
A$DrivAge_c <- as.factor(A$DrivAge_c)
A$VehBrand_c <- as.factor(A$VehBrand_c)
A$VehGas_c <- as.factor(A$VehGas_c)
A$Density_c <- as.factor(A$Density_c)

fit_po <- glm(ClaimNb~Area_c + VehPower_c + VehAge_c + DrivAge_c + VehBrand_c + VehGas_c +
Density_c + offset(log(Exposure)), fam=poisson(link = log), data=A)

stepAIC(fit_po, direction = "both")

fit_po <- glm(ClaimNb~VehPower_c + VehAge_c + DrivAge_c + VehBrand_c + VehGas_c + Density_c +
offset(log(Exposure)), fam=poisson(link = log), data=A)

C27

dispersiontest(fit_po,trafo=1)

C28

fit_nb <- glm.nb(ClaimNb~Area_c + VehPower_c + VehAge_c + DrivAge_c + VehBrand_c + VehGas_c +
Density_c + offset(log(Exposure)), link = log, data=A)

step_nb <- stepAIC(fit_nb, direction = "both")

fit_nb <- glm.nb(ClaimNb~VehPower_c + VehAge_c + DrivAge_c + VehBrand_c + VehGas_c +
Density_c + offset(log(Exposure)), link = log, data=A)
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C29

fits <- list("Poisson” = fit_po, "NB" = fit_nb)

coefs <- data.table(sapply(fits, function(x) coef(x)[1:111))

std_e <- cbind("Poisson” = sqrt(diag(vcov(fit_po))), sapply(fits[-1], function(x)
sqrt(diag(vcov(x)))[1:111))

rownames (coefs) <- rownames(std_e)

mu_po <- mean(fit_po$fitted.values)

mu_bn <- mean(fit_nb$fitted.values)

theta <- fit_nb$theta

tau <- theta/mu_bn

C30

step_nb <- stepAIC(fit_nb, direction = "both")
fit_nb <- glm.nb(incurridos~VehPower_c + VehAge_c + DrivAge_c + VehBrand_c + Density_c +
offset(log(exposicion)), link = log, data=tarifas_sub)

C31

ecm_po <- sum(comparacion$error_Poisson”2)/nrow(comparacion)

ecm_nb <- sum(comparacion$error_nb*2)/nrow(comparacion)

D_po <- fit_po$deviance

D_nb <- fit_nb$deviance

log_L <- sapply(fits, function(x) loglLik(x))

aic_glm <- AIC(fit_po,fit_nb)

b_ajuste <- rbind(ECM = c(ecm_po,ecm_nb), logL = log_L, D = c(D_po, D_nb), AIC = t(aic_glm))
b_ajuste <- b_ajustel[c(1,2,5,4,3),]

Estimacién y validacién

precision <- (sum(A$n_med_sin_nb)/sum(A$ClaimNb))-1
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C33

n_VehPower_c <- length(unique(A$VehPower_c))

n_VehAge_c <- length(unique(A$VehAge_c))

n_DrivAge_c <- length(unique(A$DrivAge_c))

n_VehBrand_c <- length(unique(A$VehBrand_c))

n_VehGas_c <- length(unique(A$VehGas_c))

n_Density_c <- length(unique(A$Density_c))

clases_riesgo <- n_VehPower_c * n_VehAge_c * n_DrivAge_c * n_VehBrand_c * n_VehGas_c *
n_Density_c

tarifas <- data.table(matrix(1:clases_riesgo))

tarifas$VehPower_c <- as.factor(rep(@: (n_VehPower_c-1), each=clases_riesgo/(n_VehPower_c),
len=clases_riesgo))

tarifas$VehAge_c <- as.factor(rep(0: (n_VehAge_c-1), each=clases_riesgo/(n_VehPower_c *
n_VehAge_c), len=clases_riesgo))

tarifas$DrivAge_c <- as.factor(rep(0:(n_DrivAge_c-1), each=clases_riesgo/(n_VehPower_c *
n_VehAge_c * n_DrivAge_c), len=clases_riesgo))

tarifas$VehBrand_c <- as.factor(rep(@: (n_VehBrand_c-1), each=clases_riesgo/(n_VehPower_c *
n_VehAge_c * n_DrivAge_c * n_VehBrand_c), len=clases_riesgo))

tarifas$VehGas_c <- as.factor(rep(@: (n_VehGas_c-1), each=clases_riesgo/(n_VehPower_c *
n_VehAge_c * n_DrivAge_c * n_VehBrand_c * n_VehGas_c), len=clases_riesgo))

tarifas$Density_c <- as.factor(rep(@:(n_Density_c-1), each=clases_riesgo/(n_VehPower_c *
n_VehAge_c * n_DrivAge_c * n_VehBrand_c * n_VehGas_c * n_Density_c), len=clases_riesgo))

tarifas_v<-tarifas
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C34

set.seed(1234)
k_folds <- 100
A_val <- A[sample(nrow(A)), 1]
folds <- cut(seq(1,nrow(A_val)), breaks = k_folds, labels = FALSE)
ecm <- c()
for(i in 1:k_folds){
testIndexes <- which(folds==i, arr.ind=TRUE)
A_val_test <- A_val[testIndexes, ]
A_val_ent <- A_val[-testIndexes, ]
tarifas_val_ent <- tarifas_v
tarifas_val_test <- tarifas_v
groups_val_ent <- A_val_ent[,.(Exposure=sum(Exposure), incurridos=sum(ClaimNb)),
by=c("VehPower_c", "VehAge_c", "DrivAge_c", "VehBrand_c", "VehGas_c"”, "Density_c")]
groups_val_ent <- transform(groups_val_ent, clase=paste@(VehPower_c, VehAge_c,
DrivAge_c, VehBrand_c, VehGas_c, Density_c))
tarifas_val_ent <- transform(tarifas_val_ent, clase=paste@(VehPower_c, VehAge_c,
DrivAge_c, VehBrand_c, VehGas_c, Density_c))
groups_val_ent[,c("VehPower_c", "VehAge_c", "DrivAge_c", "VehBrand_c", "VehGas_c",
"Density_c")] <- NULL
tarifas_val_ent <- merge(tarifas_val_ent,groups_val_ent, by="clase”, all.x=TRUE)
tarifas_val_ent[is.na(tarifas_val_ent)] <- 0
fit_nb_vc <- glm.nb(incurridos~VehPower_c + VehAge_c + DrivAge_c + VehBrand_c +
VehGas_c + Density_c + offset(log(Exposure)), link = log, data =
tarifas_val_ent[Exposure>0])
groups_val_test <- A_val_test[, . (Exposure=sum(Exposure), incurridos=sum(ClaimNb)),
by=c("VehPower_c", "VehAge_c", "DrivAge_c", "VehBrand_c"”, "VehGas_c", "Density_c")]
groups_val_test <- transform(groups_val_test, clase=paste@(VehPower_c, VehAge_c,
DrivAge_c, VehBrand_c, VehGas_c, Density_c))
tarifas_val_test <- transform(tarifas_val_test, clase=paste@(VehPower_c, VehAge_c,
DrivAge_c, VehBrand_c, VehGas_c, Density_c))
groups_val_test[,c("VehPower_c", "VehAge_c", "DrivAge_c", "VehBrand_c"”, "VehGas_c",
"Density_c")] <- NULL
tarifas_val_test <- merge(tarifas_val_test,groups_val_test, by="clase”, all.x=TRUE)
tarifas_val_test[is.na(tarifas_val_test)] <- @
tarifas_val_test <- tarifas_val_test[Exposure>0]
tarifas_val_test$esperados <- predict(fit_nb_vc, tarifas_val_test, type = "response”)
s <- c()
for(j in 1:nrow(tarifas_val_test)){s[j] = ((tarifas_val_test$incurridos[j] -
tarifas_val_test$esperados[j1))*2}
tarifas_val_test <- cbind(tarifas_val_test, error2 = s)
ecm[i] = mean(tarifas_val_test$error2)
3
vc = data.table(cbind(1:k_folds,ecm))

Tarificaciéon

A$Exposure_parcial <- A$Exposure
A$Exposure <- 1
A$prob_m_rec_anual <- predict(fit_nb, A, type = "response")
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C36

A$peso_rec <- A$prob_m_rec_anual/sum(A$prob_m_rec_anual)

C37

v_rec_anual <- sum(B$ClaimAmount) * (sum(A$Exposure)/sum(A$Exposure_parcial))

C38

A$pp_apriori <- A$peso_rec * v_rec_anual

C39

groups <- A[,.(pp_apriori=unique(pp_apriori), Exposure=sum(Exposure)), by=c("VehPower_c",
"VehAge_c", "DrivAge_c"”, "VehBrand_c", "VehGas_c”, "Density_c")]

groups <- transform(groups, clase=paste@(VehPower_c, VehAge_c, DrivAge_c, VehBrand_c,
VehGas_c, Density_c))

tarifas <- transform(tarifas, clase=paste@(VehPower_c, VehAge_c, DrivAge_c, VehBrand_c,
VehGas_c, Density_c))

groups[,c("VehPower_c", "VehAge_c", "DrivAge_c", "VehBrand_c"”, "VehGas_c", "Density_c")] <-
NULL

tarifas <- merge(tarifas,groups, by="clase”, all.x=TRUE)

tarifas[is.na(tarifas)] <- @

tarifas_print <- tarifas[,c(3:9), with=FALSE]

tarifas_print$pp_apriori <- round(tarifas_print$pp_apriori, digits = 2)

tarifas_print_wide <- dcast(tarifas_print,VehPower_c+VehAge_c+ VehBrand_c~
DrivAge_ct+VehGas_c+Density_c,value.var="pp_apriori")

Tarificacién a posteriori

C40

t_max <- 5; t_mem <- t_max

k_max <- 6

t_max_sim <- 15

A$p_0rec_anual <- dnbinom(@, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
A$p_lrec_anual <- dnbinom(1, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
A$p_2rec_anual <- dnbinom(2, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
A$p_3rec_anual <- dnbinom(3, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
A$p_4rec_anual <- dnbinom(4, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
A$p_5rec_anual <- dnbinom(5, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
A$p_6rec_anual <- dnbinom(6, mu = A$prob_m_rec_anual, size = fit_nb$theta)
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Escenarios de simulacion

C41

for(i in 1:t_max_sim) {set.seed(123+i);for(j in 1:nrow(A)){s[j] = sample.int(7, 1, prob =
ALj, c("p_@rec_anual”, "p_lrec_anual”, "p_2rec_anual”, "p_3rec_anual”, "p_4rec_anual”,
"p_5rec_anual”, "p_6rec_anual”), with=FALSE])-1};A <- cbind(A, s); colnames(A)[ncol(A)]
<- paste("ClaimNb_t", i, sep="")}

C42

A$ClaimNb_acum_t1 <- A$ClaimNb_t1+A$ClaimNb

for(i in 2:t_mem) {ClaimNb_acum <- eval(parse(text = paste("A$ClaimNb_t", i, sep = ""))) +
eval (parse(text = paste("A$ClaimNb_acum_t", i-1, sep=""))); A <- cbind(A,
ac=ClaimNb_acum); colnames(A)[ncol(A)] <- paste(”ClaimNb_acum_t", i, sep="")}

for(i in (t_mem+1):t_max_sim) {ClaimNb_acum <- eval(parse(text = paste("A$ClaimNb_t", i, sep
= ""))) + eval(parse(text = paste(”"A$ClaimNb_acum_t", i-1, sep=""))) - eval(parse(text =
paste("A$ClaimNb_t", i-t_mem, sep = ""))); A <- cbind(A, ac=ClaimNb_acum);
colnames (A)[ncol(A)] <- paste("ClaimNb_acum_t", i, sep="")}

for(i in 1:t_max_sim) {A[[paste(”ClaimNb_acum_t", i, sep="")1] <- sapply(eval(parse(text =
paste(”"A$ClaimNb_acum_t"”, i, sep=""))), function(x) {result <- min(x,
6);return(result)})}

Bonus—Malus

C43

set.seed(1234)

bm_base <- 100

bm <- data.table(matrix(1:((1+t_max)*(1+k_max))))

bm$t <- rep(@:t_max, each = (k_max+1))

bm$k <- rep(@:k_max, times = (t_max+1))

theta <- fit_nb$theta

tau <- theta/mean(A$prob_m_rec_anual)

bm$prima_aj <- round(bm_base*(tau/theta)*((thetatbm$k)/(tautbm$t)), 2)

Analisis de la simulacién de la tarificacién a posterior:

C44

for(i in 1:t_max_sim) {A <- merge(A,bm[t==(min(i,t_mem)),],
by.x=paste(”"ClaimNb_acum_t",i,sep=""), by.y="k"); colnames(A)[ncol(A)] <- paste("bm_t",
i, sep=""); A$V1 <- NULL; A$t <- NULL}

for(i in 1:t_max_sim) {A[[paste("pp_t", i, sep="")1] <- A$pp_apriori*eval(parse(text =
paste("A$bm_t", i, sep="")))/bm_base}

bm_print_wide <- dcast(bm[,c(2:4), with=FALSE],t ~ k,value.var="prima_aj")

o1



C45

s <- c()

s[1] = sum(A$pp_apriori)

for(i in 2:(t_max_sim+1)) {s[i]=sum(eval(parse(text =paste("A$pp_t", (i-1), sep=""))))}

sim <- t(data.table(c(@,sum(A$prob_m_rec_anual))))

for(i in 1:t_max_sim) {sim <- rbind(sim,c(i,sum(eval(parse(text =paste("A$ClaimNb_t", i,
sep="")))))N}

sim <- cbind(sim,s)

sim <- data.table(sim)

for(i in 1:(t_max_sim+1)) {s[il=v_rec_anual*(sim$V2[[i]1]1/sim$V2[[1]1]1)}

non n on

sim <- cbind(sim,s); colnames(sim) <- c("n_sim”,"n_rec”,"prima_pura_total"”,"v_rec_simulada")

C46

desv <- ((sum(sim$prima_pura_total[6:16]) - sum(sim$v_rec_simuladal[6:161)) /
sum(sim$v_rec_simuladal6:16])) * 100

C47

p_sim <- data.table(table(eval(parse(text =paste("A$pp_t", (t_max_sim), sep="")))))
p_sim$V1 <- as.numeric(as.character(p_sim$Vv1))

C48

AA <= A[,c(1:16,40,78:92) ,with=FALSE]

pol_ej <- cbind(c(@:15), t(AALAA$IDpol==1104007|AA$IDpol==115255|AA$IDpol==26421, c(17:32),
with=FALSE]))

colnames(pol_ej) <- c("t","p1","p2","p3")
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Anexo 3

Cuadro 19

Guia tabla de tarifas

Dimensién Variable Codigo
0 1 2
VPo Potencia del vehiculo 4 8,12, 13 6,7, 14, 15 59,10, 11
VAg Antigiiedad del vehiculo (anos) <8 8-12 +12
VBr Marca del vehiculo B1, 2,6, 10,14 B3,4,5, 11,13 B12
DrivAge Edad del asegurado (anos) <27 +27 -
VehGas Combustible Gasolina Diesel -
Density ~ Densidad lugar residencia (habs/km?) <535,98 535,98-1439,72  +1439,72
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Cuadro 20

Tabla de tarifas

VPoVAgVBr

DrivAge

0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
VehGas

0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
Density

0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2

NN NNNNDNNDNNNDN R HEAERERAEAEREREOOODOODODOOOCOO

NN NHREHEFEFOOONNNEFHEFRFAHFOOONNNHEROOO

N ONFONFONFONFONFEFONFEFONDEFEONRE=O

226,26 264,44 291,70 212,14 247,93 273,50 126,46 147,80 163,04 118,57 138,58 152,86
233,85 273,31 301,49 219,26 256,25 282,68 130,70 152,76 168,51 122,55 143,23 157,99
312,48 365,21 402,87 292,98 342,42 377,73 174,65 204,13 225,17 163,75 191,39 211,12
205,85 240,58 265,39 193,00 225,57 248,82 115,05 134,47 148,33 107,87 126,07 139,07
212,75 248,66 274,29 199,48 233,14 257,17 118,91 138,98 153,31 111,49 130,31 143,74
284,29 332,27 366,53 266,55 311,53 0,00 158,90 185,71 204,86 148,98 174,12 192,07
159,20 186,06 205,24 149,26 174,45 192,43 88,98 103,99 114,72 83,42 97,50 107,56
164,54 192,30 212,13 154,27 180,30 198,89 91,96 107,48 118,56 86,22 100,77 111,16
219,86 256,97 283,46 0,00 0,00 0,00 122,89 143,62 158,43 115,22 134,66 148,54
263,67 308,16 339,03 247,21 288,93 318,72 147,37 172,24 190,00 138,17 161,49 178,14
272,51 318,50 351,34 255,51 298,62 329,41 152,31 178,02 196,37 142,81 166,91 184,12
364,15 425,60 469,48 341,42 399,03 440,18 203,53 237,88 262,40 190,83 223,03 246,02
239,88 280,36 309,27 224,91 262,86 289,96 134,07 156,70 172,86 125,71 146,92 162,07
247,03 289,77 319,64 232,46 271,68 299,69 138,57 161,96 178,66 129,92 151,85 167,51
331,30 387,20 427,12 310,62 363,04 400,47 185,17 216,42 238,73 173,61 202,91 223,83
185,52 216,82 239,18 173,94 203,29 224,25 103,69 121,19 133,68 97,22 113,62 125,34
191,74 224,10 247,20 179,77 210,11 231,78 107,17 125,25 138,17 100,48 117,44 129,54
256,22 299,45 330,33 240,22 280,76 309,71 143,20 167,37 184,63 134,27 156,92 173,10
277,24 324,03 357,44 259,94 303,80 335,13 154,96 181,11 199,78 145,29 169,80 187,31
286,55 334,90 369,43 268,66 314,00 346,37 160,16 187,18 206,48 150,16 175,50 193,60
382,90 447,51 493,65 359,00 419,58 462,84 214,01 250,12 275,91 200,65 234,51 258,69
252,23 294,79 325,19 236,49 276,40 304,89 140,98 164,77 181,76 132,18 154,48 170,41
260,70 304,69 336,10 244,43 285,67 315,13 145,71 170,30 187,86 136,61 159,67 176,13
348,35 407,14 449,12 326,61 381,73 421,09 194,70 227,56 251,02 182,55 213,36 235,35
195,07 227,99 251,49 182,89 213,76 235,80 109,03 127,43 140,56 102,22 119,47 131,79
201,61 235,64 259,93 189,03 220,93 243,71 112,69 131,70 145,28 105,65 123,48 136,21
269,41 314,87 347,33 252,59 0,00 325,66 150,58 175,99 194,13 141,18 165,00 182,02
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