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I. PRESENTACION

La compariia de seguros, donde se desarrollo el presente trabajo, fue fundada en 1944, en su
proceso de crecimiento tuvo diversas fusiones y adquisiciones, tal es el caso de 1992, ya en
1995 pasa a formar parte de un holding. En 1997 inicia operaciones para la parte de seguros
vida, en 1999 completd su portafolio con el negocio de salud. Continuando su crecimiento,
en el afio 2011, en salud adquirio diversas clinicas y centros médicos. En el afio 2015 firmo
una alianza internacional. En agosto de 2017 se concretd la fusion de sus lineas de negocio

vida, salud y seguros generales.

El objetivo de la compafiia se centra en que sus clientes enfrenten la vida con absoluta
confianza y tranquilidad de saber que estan respaldados en todo momento. Esta filosofia es
el resultado de un enfoque hacia el cliente, en el que se preocupan por ponerse en el lugar de
éste y entender que esta buscando de una compafiia aseguradora. Se trabaja para ofrecer
soluciones que se ajustan a sus necesidades y brindar el respaldo necesario ante situaciones

inesperadas a través de sus lineas de negocios: Salud, Vida y Riesgos Generales.

La mision y vision de la compafiia se enfoca en sus clientes:
MISION.- Ayudar a los clientes a proteger su estabilidad econémica, ofreciéndoles

soluciones que protejan aquello que valoran y aseguren el cumplimiento de sus objetivos.

VISION.- Ser una de las cinco mejores aseguradoras de Latinoamérica: simple,

transparente, accesible, rentable y con colaboradores altamente competentes y motivados.

La Division Técnico de Negocios tiene la labor de monitorear la suficiencia de primas y de
reservas de siniestros, asegurando asi los mas altos estandares en la suscripcion, tarificacion

y gestion de las reservas, para todos los ramos del negocio de seguros.



El Area de Modelo de Riesgo Técnico tiene como responsabilidades: Analizar reportes de
seguimiento de los modelos y metodologias en uso e identificar posibles desviaciones, a
través de indicadores de medicion del riesgo. Se realiza el proceso de tarificacion segun las
necesidades del Area de Negocios Vehiculares. Se desarrolla modelos estadisticos para
estimacion de precios de un producto de seguro vehicular ya sea existente 0 uno nuevo.
Calibracion de modelos segun resultados de seguimientos y acuerdos con el area usuaria.
Disefio, coordinacion y analisis de reportes para seguros vehiculares. Desarrollo de modelos
comerciales para estimacion de precios de un producto vehicular existente o nuevo. Presentar
informes de los modelos desarrollados. Elabora notas técnicas de los productos vehiculares.
Es un area que brinda soporte y trabaja conjuntamente con el Area de Negocios Vehiculares.
Cabe sefialar que se cuenta con la asesoria de firmas independientes de servicios actuariales
con reconocido prestigio, las cuales se encargan de hacer una revision periddica respecto de

la adecuada suficiencia de reservas para las empresas que conforman el grupo asegurador.

El Consultor de Modelo de Riesgo Técnico se relaciona directamente con el Area de
Negocios Vehiculares de acuerdo con los requerimientos de ésta area desarrolla funciones
en base a analisis o estudios que se soliciten, tales como calibracion, desarrollo, participacion
activa durante la implementacion de modelos, tarificacion de canales y segmentos
especificos. Para realizar las funciones del puesto se necesita informacién proveniente de las
bases de datos de la compariia. Los resultados de los estudios, al finalizarlos, primero se
presentan de manera interna con el jefe directo una vez aprobado y agregado los cambios
pertinentes se presenta al Area usuaria de Negocios Vehiculares, a la cual se brinda soporte

en temas analiticos.



Il. INTRODUCCION

El proceso de calculo de precios (pricing) es fundamental en el campo de los seguros para
garantizar la estabilidad y la solidez financiera, tiene como principal objetivo calcular primas

de manera equitativa y suficiente, tomando en cuenta el nivel de riesgo del cliente.

Los Modelo Lineales Generalizados son de amplio uso en el campo Actuarial, permiten
predecir la frecuencia, pérdida esperada, monto de siniestros, asi en base a estos
componentes calcular la prima pura de riesgo. EI modelo Tweedie permite estimar el monto

promedio de siniestros de manera directa, motivo por el cual se trabajé con este modelo.

En la Divisién Técnico de Negocios de la Compafiia de Seguros en estudio se tenia un
modelo de tarificacion construido entre los afios 2013 y 2014, que a la fecha de estudio
presentaba desajuste en las variables, debido a cambios en el parque automotor por politicas
de gobierno, como la prohibicién de importacion de vehiculos usados con mas de 3 afios de
antiguedad, lo cual conlleva a renovar unidades e incentivar las ventas de vehiculos nuevos
en los distintos concesionarios, el riesgo de algunas marcas de vehiculos ha variado respecto
a lo que se tenia en afios anteriores. La desviacion de los modelos de precios no se podia
corregir desplazando la curva, sino con la construccion de un nuevo modelo con poblacion

reciente, que recoja el comportamiento del mercado actual.

En el Peru el parque vehicular se increment6 en 63% en los Gltimos 10 afios, al pasar de 1.3
millones de unidades a 2.2 millones segun el documento estadistico Parque Vehicular en la
Comunidad Andina 2004-2013 (Gestion, 2014).

Si se sigue estableciendo los precios de las primas con un modelo desviado, es posible que
la compafiia siga pagando siniestros elevados y cobrando primas por debajo del nivel de

riesgo del cliente, lo cual llevara a pérdidas para la compafiia, por hallar un déficit en la



suficiencia de primas y reservas de siniestros. Si la empresa no es sostenible no podra
satisfacer las necesidades de sus clientes en cuanto a los bienes asegurados con los que ya

cuenta.

Por otro lado si no se establecen primas adecuadas, los siniestros ocurridos tales como
accidentes de transito, choques, volcaduras, despistes, robo de autopartes y de vehiculos
seguirdn en aumento perjudicando a la poblacion y el parque automotor.

El presente trabajo se encuentra dividido en siete partes, luego de la presentacion e
introduccidn, se desarrollan los objetivos, en la cuarta parte se presenta el cuerpo del trabajo,
en la quinta parte las conclusiones y recomendaciones, en el sexto apartado las referencias y

por ultimo los anexos.



1. OBJETIVOS

3.1. Objetivo general
Predecir la prima de los clientes de seguros vehiculares usando el modelo lineal generalizado
Tweedie.

3.2. Objetivos especificos
— Estimar un modelo estadistico con indicadores de prediccion dentro de los
estandares requeridos por la compafiia aseguradora.
— ldentificar variables significativas en la prediccion de la prima.

— Obtener estimaciones del precio de la prima para un cliente.



IV. CUERPO DEL TRABAJO

4.1. Funciones desempefiadas
A continuacion, se describen las principales funciones desempefiadas en el Area de Modelos
Riesgo Técnico: manejo de base de datos, sistematizacion de la informacion, automatizacion

de procesos, modelamiento estadistico. Se detallan las funciones realizadas por el cargo:

— Desarrollo, calibracion e implementacion de modelos estadisticos de precios en el
sistema de seguros.

— Seguimiento de los modelos vigentes para detectar posibles desviaciones y
oportunidades.

— Busqueda de datos y nuevas fuentes de informacion para mejorar la capacidad
predictiva de los modelos.

— Liderar proyectos, definir uso de los modelos y apoyar en la integracion para el uso en
la gestidn del negocio.

— Mejoramiento continuo de las metodologias para el desarrollo de los modelos asi como
la elaboracion de propuestas.

— Generar sefiales de alerta temprana ante un posible deterioro del ramo de seguros

vehiculares.

4.2. Puesta en préctica de lo aprendido en la carrera

4.2.1. Descripcion de las técnicas estadisticas e informaticas usadas

Los modelos lineales generalizados son utilizados para determinar la relacion existente entre
la variable respuesta y variables explicativas, estos modelos fueron propuestos por John
Nelder y Robert Wedderburn en 1972 citados por (Quishpe Tasiguano, 2015), los cuales se

diferencian de los modelos de regresion lineal en tres aspectos de la variable respuesta:



— Ladistribucidn pertenece a la familia exponencial, la normal es un caso particular.
— El valor esperado se relaciona de manera lineal con las variables explicativas, a través
de una funcion de enlace.

— Lavarianza no necesariamente es constante, es una funcién del valor esperado.

Debido a la naturaleza de los datos que dificilmente presentan distribucion normal y tampoco
presentan homocedasticidad, las caracteristicas de los modelos lineales generalizados lo
hacen muy Utiles en aplicaciones de seguros.

Los Modelos Lineales Generalizados (MLG) son una extension de los Modelos Lineales, los
cuales permiten usar distribuciones no normales de los errores y varianzas no constantes. La
relacion no lineal se origina al restringir el rango de la variable respuesta, debido a esto es
necesario aplicar transformaciones en ella o lo que es mas comun, emplear funciones de
enlace pertinentes (Hardin & Hilbe, 2012). Estos modelos permiten calcular el valor
esperado de una variable respuesta dado un conjunto de variables explicativas, pudiendo
considerar inclusive sus interacciones, es decir el efecto de que una variable cambie de

acuerdo con los niveles de otra variable.

Los MLG se usan cuando la variable aleatoria no sigue una distribucion normal, pero su
distribucion pertenece a la familia exponencial (binomial, Poisson, Gamma, etc.) modeliza
E[y] como una funcion no lineal de XB. Es un conjunto de variables aleatorias
independientes y;, v, ..., ¥, con funcién de densidad, que puede escribirse como (De Jong &
Heller, 2008):

yif; — b(6;)

ot c0u o)

p(y;l6;,0) = exp{

Donde:

0; es el parametro natural o candnico

@ es un parametro adicional de escala o de dispersion

a;(.),b(.) y c(.) son funciones especificas

Si @ es conocido este es un modelo de la familia exponencial lineal

Si @ es desconocido es un modelo de dispersion exponencial

Se quiere modelizar u; = E[y;] en términos del predictor lineal g'X; formado con un

conjunto de p covariables



B'X; = Bo+ Pyxt+ -+ Bpx?

Lopez de Castilla (2014), citado por (Quishpe Tasiguano, 2015), estos modelos tienen tres
componentes:

1. Componente Aleatorio.- Identifica la variable respuesta y su distribucion de
probabilidad.

2. Componente Sistematico.- Identifica las variables explicativas usadas en una funcion
predictor lineal. Conjunto de n variables respuesta independientes, de una distribucion
de la familia exponencial.

3. Funcién de Enlace.- Se encarga de linealizar la relacion entre la variable respuesta y
las variables independientes mediante la transformacion de la variable respuesta. Es
una funcion vinculo monétona y diferenciable que define la relacion entre u; y su
predictor lineal.

gw) = B'X;
Permite modelizar distintas relaciones entre u y el predictor lineal.

Vinculo Natural o Canodnico:
Aquel que es igual a la funcién que define el pardmetro natural o candnico de esa

distribucion. Por tanto 8 = B'X, se pueden apreciar los vinculos mas usuales en la Tabla 1
(Lopez, 2004):

Tabla 1: Tiposy funciones de enlace

Tipo de Enlace Funcion
Logit log —
Probit o~ ()
Complementario log-log log[—log(1 — m)]
Identidad u
Inverso 1

u
Logaritmo log(w)
Raiz cuadrada \/ﬁ

Fuente: Elaboracion propia a partir de (Lépez, 2004)



La eleccion de la funcion de enlace depende de la familia de distribuciones, del tipo de
respuestas y de la aplicacion (Lopez, 2004).

Tipos de modelos
Se presentan las distribuciones a utilizar de acuerdo con el tipo de datos en la variable

respuesta (Lopez, 2004):

1. Modelos de datos discretos
a. Binomial:
Distribucion Bi ~(n, )
Ely] = nm
Funcion de enlace g(u) = logni_ﬂ = logﬁ Logit
b(0) = nlog(1+e?),a(@) =1
Otras funciones de enlace: Probit, Complementario Log-log

b. Poisson:
Distribucion Po ~(4)
Ely]= 2
Funcion de enlace g(1) = log A Logaritmo
b)) = €%, a(@) =1

Otras funciones de enlace: ldentidad, Raiz cuadrada

2. Modelos de datos continuos
a. Normal:
Distribucion N ~(u, 02)
Elyl= u
Funcién de enlace g(u) = u Identidad
b(©®) =L a(@) = o2

Otras funciones de enlace: Logaritmo, Raiz cuadrada



b. Gamma:

Distribucion Gamma ~ (4, v)

., 1
Funcion de enlace g(u) = —= = —% Inverso

1

b(6) = —log(=6) , a(®) = 5

Otras funciones de enlace: Logaritmo, Identidad

4.2.2. Revision de Literatura

En (Quishpe Tasiguano, 2015) su estudio titulado “Factores de Riesgo de Siniestralidad y
calculo de primas de los vehiculos asegurados en el Ecuador mediante Modelos Lineales
Generalizados” tuvo como hallazgos: los factores que contribuyen a que exista el fendmeno
de siniestralidad con mayor probabilidad, son los vehiculos fabricados antes del 2012, de
marcas diferentes a Chevrolet, suscribir una péliza nueva y asegurar vehiculos por montos
entre $15,000 y $50,000.

En (Villarino Gonzélez, 2017) su estudio titulado: “Analisis de Riesgo para la Tarificacion
de Seguros de Automodvil mediante Modelos Lineales Generalizados” encontrd que la
distribucion que mejor se ha comportado respecto a sus datos fue la log-normal, ya que se
obtuvieron los mejores valores en méaxima verosimilitud, AIC, BIC, Kolmogorov-Smirnov
y Anderson-Darlin, posterior a ello se estimé el GLM Gamma con link logaritmico y se
comparé con un GLM Log-normal mediante graficos de diagnostico de normalidad de los
residuos llegando a la conclusion de que efectivamente la prediccién es méas valida si se
considera que los errores siguen una distribucion Log-normal. Tras ello mejor6 el nuevo
modelo mediante la eliminacion de la variable del tipo de vehiculo y de la interaccion entre
género y edad, y afiadiendo la variable del valor del vehiculo en forma lineal y cuadratica,
el grupo de edad, el género, el area, la exposicion al riesgo y la antigliedad del vehiculo, las
cuales son estadisticamente significativas y del mismo modo han mejorado el AIC y

deviance, resultando en un modelo mejor.

(Martinez Gutiérrez, 2017) en su investigacion realizada en la Ciudad de México llamada:

“Andlisis de las Primas de Riesgo en Seguros de Automoviles: Una aplicacion de los

10



Modelos Lineales Generalizados™ en la que tuvo como hallazgos: Tomd en cuenta factores
de riesgo asociados a los asegurados que influyen en el comportamiento siniestral e
intervienen en el proceso de tarificacion. Debido a la diversificacion de esos factores realizé
segmentacion con métodos aglomerativos de clusterizacion tuvo en cuenta su experiencia
siniestral en grupos homogéneos logrando con esto que los asegurados que pertenecen a un
mismo grupo paguen la misma tarifa, evitando la antiseleccion, tomé en cuenta diferente
numero de grupos para poder tener una mayor comparacion y asi pudo elegir la segmentacion
mas iddnea para el calculo de la prima de riesgo. La frecuencia no presento problemas debido
a que model6 con distribucién Poisson, en cambio para la severidad realiz6 el model6 con
unadistribucién Gamma que es para valores positivos, los estados o carrocerias con siniestro
cero se agruparon con los estados y carrocerias con siniestros ocurridos mas bajos formando
grupos con mas estados y carrocerias y disminuyendo el nUmero de grupos. Se obtuvo
contribuciones considerables, debido a que la prima de riesgo en seguros de automaviles es
muy importante para el sector asegurador, se establecié una metodologia completa con
métodos estadisticos multivariados que pueden ser utilizados como un parametro de
comparacion a los resultados que presentan cada una de las compafiias aseguradoras, con un
buen célculo de esta prima les permitird cumplir con las demandas pactadas a las que sean
sujetas sin tener que elevar sus reservas, por otro lado este calculo impactaria directamente
en la tarifa comercial ofertando tarifas competitivas dentro de todo sector asegurador, otra
contribucion fueron los intervalos de confianza para las estimaciones de las primas, este
intervalo permite un margen de error con el cual se podria establecer las reservas necesarias
y obtener una solvencia suficiente para cumplir con mayor eficiencia y sin problemas los

posible siniestros que se presenten.

(Moura e Moura, 2017) en su estudio titulado: “Calculo de la Prima Pura en un seguro de
automovil para la garantia de Dafios Propios, mediante Modelos Lineales Generalizados y
Segmentacion de Clientes por Conglomerados” encontr6 que sus datos estudiados
presentaron el problema de inflado en ceros, lo cual al estimar la frecuencia de siniestros, la
diferenciacion entre declarar cero siniestro 0 mas es muy relevante. En su analisis, dicha
estimacion presenta diferencias significativas con los valores reales en los cuatro modelos
utilizados. Se debe posiblemente a que se tendria que haber realizado un estudio mas
exhaustivo aplicando una distribucién de probabilidad para frecuencia de ceros, otra para los

valores intermedios, y por Gltimo una para los valores méas elevados, obteniendo asi un
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modelo compuesto. En lo que respecta a la prima pura de los clusteres estudiados, los
resultados se ajustaron correctamente a la realidad, debido en gran medida a que se utilizaron
valores observados de las cuantias pagadas por los siniestros. Por ultimo menciona que ese
tipo de procedimiento para el calculo de prima pura de la garantia de Dafios Propios, puede
ajustarse como un metodo de tarificacién adecuado para una compafiia aseguradora pequefia,

pues una gran empresa de seguros necesitaria modelos mucho més elaborados.

La distribucion Tweedie se define como una funcién de distribucion Poisson compuesta con
una Gamma, que por un lado asigna una probabilidad al cero igual a la probabilidad de
Poisson de que no suceda ningln siniestro. De esta manera, acoge de forma natural la
posibilidad de que una muestra tenga gran cantidad de ceros, sin necesidad de censurar una
variable latente. Y por otro lado, establece una distribucion para el resto de observaciones
de la variable (Pefia Sdnchez, 2017).

La gran ventaja de elegir la distribucién Tweedie es que estima la prima pura de riesgo tal
como se visualiza en la Tabla 2, esto facilita temas de implementacion. La desventaja es que

se hace dificil controlar los componentes del siniestro como son, frecuencia y severidad.

Tabla 2: Principales variables objetivo de los Modelos Lineales Generalizados

Variable objetivo Y=X/w Variable respuesta X Peso w
Frecuencia NUmero de siniestros Exposicion
Costo medio Costo total NUmero de siniestros
Prima pura de riesgo Costo total Exposicion
Ratio de siniestralidad Costo total Prima imputada

Fuente: (Pefia Sanchez, 2017) a partir de (Ohlsson & Johansson, 2010)

Este estudio se enfoca en la distribucion Poisson compuesta, la cual es suma de una serie de
variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, donde el numero se
distribuye como funcién primaria Poisson, estas funciones se caracterizan por ser de tipo
mixto y se pueden combinar con otras distribuciones secundarias para modelar la
variabilidad de la variable respuesta, esta distribucion es Poisson compuesta con una
Gamma, siendo una distribucion formada por una funcion primaria Poisson, discreta con

probabilidad positiva en cero y otra secundaria Gamma de tipo continuo para el resto de

12



nameros reales positivos, esta distribucion se enmarca dentro de los modelo Tweedie que
tiene la siguiente forma (Pefia Sanchez, 2017):
e, y=0

FOV =1 oprea ST OBV

, >0
n' F(na) y

La distribucion Tweedie pertenece a la familia exponencial de distribuciones, en ese sentido
la funcién de densidad debe expresarse como:

bl N }
@ cy, d)

Donde a, b y ¢ son funciones arbitrarias, 6 es el pardmetro canonico de la distribucion y ¢

0 —
) = exp =

el parametro de escala. EI modelo Tweedie se caracteriza por tener tres parametros u, ¢ y p,
lo cuales tiene relacion directa con las distribuciones Poisson y Gamma (Pefia Sanchez,
2017):

_ _a+?2 B AP (a)z‘p
H=Ag PE a1 T 25 \p
Se pueden reparametrizar, considerando (4, a, 8):
u?p 2—-p 1
A= gGTgy O yo1 g P
PP’ g ol

La suma depende de y, ¢ pero no de u, entonces se puede definir la siguiente funcion c(y, ¢)

yy>0

® /1 aj\yn
c(y,¢)=log[ AF")

=1n! I'(na) yna—ll ' c(0.¢) =1

f(y) =exp {—ﬁy — A1 +log (l f(n)a) na—1 }
f(_V) = exp{—ﬁy -1+ C(y, ¢)} = exp {W + C(y, d))}

El modelo Tweedie considera un conjunto de distribuciones de la familia exponencial, de
tipo discreto, continuo o mixto, esta variedad se debe a que, adicionalmente a los pardmetros

usados en la familia exponencial, la distribucion Tweedie incorpora un tercer parametro p

13



denominado parametro de potencia, en la Tabla 3 se presenta un resumen de los diferentes
modelos Tweedie clasificados de acuerdo a parametro p y la variable objetivo (Pefia
Sanchez, 2017):

Tabla 3: Resumen de los modelos Tweedie

p Distribucion Tipo de variable Variable objetivo
p=0 Normal Continua -
O<p<l1 - Inexistente -

p=1 Poisson Discreta Frecuencia siniestro
l<p<?2 Poisson compuesta Mixta, no negativa Prima pura
p=2 Gamma Continua, Positiva Cuantia siniestro
p=3 Normal inversa Continua, positiva Cuantia siniestro

Fuente: (Pefia Sdnchez, 2017) a partir de (Ohlsson & Johansson, 2010)

Muchas pdlizas permiten multiples siniestros. Si c es el nimero de siniestros de una péliza
y 7z, ..., Z. 10s montos individuales de cada siniestro. Entonces el monto total de siniestros
esy = z; + -+ z.,cony = 0sic = 0. SicesPoisson y cada uno de los z; son variables
aleatorias independientes Gamma entonces y tiene distribucion Tweedie. Esta distribucion
tiene una probabilidad distinta de cero cuando y = 0 igual a la probabilidad de Poisson
cuando no se tiene siniestros. El resto de la distribucion es similar a la Gamma. La
distribucién Tweedie pertenece a la familia exponencial en el cual Var(y) = @uP, donde

1 < p < 2 y permite estimar la prima pura de riesgo (De Jong & Heller, 2008).

En un modelo Lineal Generalizado la funcion de enlace g(u;) forma parte del modelo, su
eleccion depende que sea una funcién diferenciable y estrictamente monétona. Cada
distribucion de la familia exponencial lleva asociada su funcién de enlace como se aprecia
en la Tabla 4 (Pefia Sanchez, 2017) :

Tabla 4: Funciones de enlace distribuciones de la familia exponencial

Distribucion Funcion de enlace n =g wi=gtm)
Normal Identidad Ui i
Poisson/Tweedie Logaritmica In(u) el
Binomial Logit In(u;/(1 — ) eli/(1+ eM)
Gamma Reciproca 1/u; 1/n;

Fuente: (Pefia Sanchez, 2017) a partir de (Ohlsson & Johansson, 2010)

14



Jorgensen y de Souza (1994), Smyth y Jorgensen (2002) citados por (De Jong & Heller,
2008) han ajustado modelos Tweedie a datos de siniestros en seguros.

En la inferencia estadistica se utilizo la prueba de Omnibus para determinar la significancia

global del modelo, la prueba de Wald para las variables tomadas en cuenta.

4.2.3. Propuesta de alternativa de solucién
A continuacion se describe las etapas de desarrollo de este trabajo:

a. Fase de comprension del negocio
En el Area de Riesgo Técnico para tarificar sequros se usaba un modelo denominado
InHouse basado en un arbol de decision para la venta de polizas de clientes nuevos,
este modelo presentaba, en la comparacién de primas estimadas sobre primas
observadas, descalibracion de -11%, en el seguimiento realizado a noviembre 2017,

lo cual mostraba primas insuficientes para soportar los siniestros del portafolio.

Hasta mayo 2016 las renovaciones de poélizas se emitian mediante la metodologia
Bonus-Malus que basicamente consistia en otorgar un descuento si el cliente no tuvo
siniestros en el periodo anterior y adicionar un recargo si registré algun siniestro. El
modelo Tweedie fue construido por una consultora usando data de los afios 2012 y
2013, desde su implementacion (mayo 2016) se usa para venta renovada, en el
seguimiento se observo descalibracion de +11% (seguimiento realizado noviembre
2017), las variables que usa este modelo como categorias de marca alta gama, marca
japonesa, ya no se comportan de acuerdo a lo esperado por el modelo en el momento
de su construccion, a causa de cambios en el parque automotor, en la actualidad
existen automoviles méas baratos y caros, el segmento de los vehiculos utilitarios
SUV, por sus siglas en inglés (Standard Utility Vehicle), ha ido ganado participacion
de mercado y el perfil del cliente que busca asegurar su bien ha cambiado. Debido a
estos factores se solicito calibrar el modelo Tweedie y actualizar la segmentacion de
variables para que puedan recoger el comportamiento del mercado actual, no se pidio
incluir nuevas variables para evitar retrasos en la implementacion del modelo. Se

esperd con la calibracion del modelo usarlo para la venta nueva y renovaciones. Se
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encarg6 una nueva estimacion de coeficientes con poblacion més actualizada que
aquella con la que se construy6 el modelo, de manera que recoja el comportamiento

del mercado actual y se obtenga mejor desempefio de las variables.

A continuacion se definen conceptos clave que apoyaran la lectura del presente

trabajo:

Seguro.- Acuerdo que realiza una persona o empresa con una compafiia con el fin de
que si la otra parte sufra algin dafio y este se encuentre cubierto en el contrato de
seguro, pueda ser indemnizado total o parcialmente.

Péliza.- Documento que detalla el contrato de seguro, en el cual se encuentran todas
las coberturas pactadas entre la persona o empresa asegurada y la compafiia de
seguros.

Certificado.- Es un documento emitido por la compafiia de seguros, verifica la
existencia de una poéliza de seguro, resume aspectos y condiciones clave de la poliza.
Vigencia.- Duracion del periodo de tiempo previsto en la p6liza del seguro durante
el cual se activan sus coberturas.

Fecha Inicio de Vigencia.- Fecha en la cual inicia la cobertura de la pdliza, periodo
actual t.

Fecha Fin de Vigencia.- Fecha en la cual termina la cobertura de la p6liza, periodo
actual t.

Exposicion.- Periodo de tiempo durante el cual un asegurado esta expuesto a riesgo.
Contratante.- Persona o empresa que contrata el seguro, por el cual tiene que pagar
una suma de dinero (prima) de manera periddica a la compaiiia aseguradora.
Asegurado.- Persona titular del contrato de seguro, se encuentra expuesto al riesgo.
Beneficiario.- Persona a indemnizar segin las condiciones establecidas en el
contrato de seguro, de ocurrir el evento.

Prima.- Monto de dinero, en délares, abonado a la compafiia por parte del asegurado
para garantizar la cobertura del seguro.

Suma asegurada.- El valor atribuido a los bienes y el limite maximo de
indemnizacion, esta en dolares.

Bien asegurado.- Objeto sobre el que recae el contrato de seguro y en el que el

asegurado tiene interés economico, para el caso desarrollado es un vehiculo.
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Cobertura.- Compromiso de la compafiia aseguradora de pagar una indemnizacion
al asegurado o beneficiario.

Siniestro.- Evento ocurrido de un riesgo contemplado en el contrato de seguro.
Monto de Reserva.- Gasto incurrido por la compariia para atender al asegurado, el
monto esta en dolares.

Causa de siniestro.- Motivo por el cual ocurrié el evento.

Fecha de cotizacion.- Fecha en la que se realiza al cliente la cotizacion de su seguro.
Cliente Nuevo.- Un cliente sera clasificado como Nuevo, en caso haya una brecha
de mas de 4 meses entre la fecha fin de vigencia del periodo anterior y la fecha de
cotizacion.

Cliente Renovado.- Aquello gue no cumple con la definicién de cliente nuevo.
Siniestro Pérdida Parcial.- Evento en el cual el dafio ocurrido no involucra a todo
el vehiculo, siendo el monto de siniestro menor a la suma asegurada.

Siniestro Pérdida Total.- Evento en el cual el dafio ocurrido involucra a todo el
vehiculo, en caso el monto de siniestro supere el 70% de la suma asegurada se
considerara una pérdida total, se indemniza todo el valor de la suma asegurada.
Prima pura de riesgo.- Es el valor predicho por el modelo estadistico antes de
aplicar estructura de costos, comisiones, impuesto general a las ventas (IGV) y
derecho de emision.

Frecuencia.- Suma de la cantidad de ocurrencia de siniestros sobre cantidad de
asegurados.

Costo medio.- Es la suma de montos de reserva por siniestros sobre la cantidad de
siniestros.

PMPY .- Proviene de las palaras en inglés, Per member per year, el cual tiene como
forma de calculo suma de los montos de reserva por siniestros sobre la cantidad de

asegurados.

Fase de comprension de los datos

La fuente de informacion que se suministré para el desarrollo del modelo proviene
de una base de datos interna (Datamart) almacenadas en Oracle, el cual contiene
informacion del cliente, vehiculo, pélizas emitidas, y los siniestros correspondientes
a estas pdlizas, de manera mensual. En la Figura 1 se puede observar de manera

resumida el disefio del Datamart de autos que contiene informacion del ramo de
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Seguros Vehiculares:

CLIENTE VEHICULO

CERTIFICADO SINIESTRO

POLIZA

Figura 1: Diagrama Datamart de Autos

De acuerdo con los objetivos del presente trabajo se estimaron dos modelos de

regresion, separados por la causa del siniestro:

Modelo 1: Estima el precio para causa de Choque. Se tomaron en cuenta las
siguientes causas de siniestro:
— Choque
— Volcadura
— Despiste
— Rotura de vidrios
Y1 =log(uy) = offset + Bo + B1Xs + BoXo + BaXz + -+ + BrX;

A continuacion se presenta la definicion de variables para el Modelo 1:

Y1: Suma monto de reserva de siniestros por causa Choque

X1: Variable categorica que indica si un cliente es nuevo

Xo: Variable categorica que indica vehiculos japoneses, gama media y baja
Xs: Variable categorica vehiculos de alta gama

X4: Logaritmo natural de suma asegurada del vehiculo
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Xs: Logaritmo natural de edad del cliente
Xe: Logaritmo natural cantidad de siniestros ultimos 2 afios

X7: Logaritmo natural de monto de reserva sobre suma asegurada, en el ultimo afio

Modelo 2: Estima el precio para causa de Robo. Se tomaron en cuenta las siguientes
causas de siniestros:

— Robo de autopartes

— Robo total

— Dafio por intento de robo
Y, = log(uz) = offset + Bo+ B1X1 + B2Xz + B3Xs + - + BsX;s

Se presenta la definicion de variables para el Modelo 2:

Y1: Suma monto de reserva de siniestros por causa Robo

X1: Variable categorica que indica si un cliente es nuevo

X2: Variable categoérica indica vehiculos con mayor riesgo de ser robados
X3: Logaritmo natural de suma asegurada del vehiculo

Xa4: Logaritmo natural de edad del cliente

Xs: Cantidad de siniestros por robo en los ultimos 2 afios

En ambos modelos se excluyeron asistencias vehiculares, ya que estos no se ingresan
como monto de reserva, sino que vienen incluidos dentro de la cobertura de un seguro

Todo Riesgo.

Fase de preparacion de datos
En esta fase se realizd el manejo de datos que incluye la seleccidon limpieza y

transformacion de informacion relevante para el estudio:

Se tomd informacion de pélizas anuales emitidas desde enero 2015 hasta septiembre
2017, de manera mensual, para la muestra de construccion se tomaron emisiones de
enero 2015 a diciembre 2016, haciendo un total de 44,056 observaciones, y la
muestra de validacion emisiones de octubre 2016 a septiembre 2017, se tuvo 25,169
observaciones, con el fin de completar un afio en esta muestra y asi capturar

comportamientos estacionales. Se optd por esta particion debido a que los Costos
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medios de reparacion presentaron tendencia decreciente en el afio 2017 debido a
gestiones y convenios con talleres de reparacion, este efecto pudo haber causado
sesgo en las estimaciones, al presentar un nivel mas bajo de lo que se tuvo los afios

anteriores.

En la siguiente tabla se observan los indicadores de riesgo, para la muestra de
construccién en el Modelo 1 de Choque se tiene frecuencia de siniestro de 24.65%,
costo medio de $ 1,553, para el Modelo 2 de Robo frecuencia de siniestro 2.13%,

costo medio de $ 2,653, este periodo tuvo suma asegurada promedio de $ 18,565.

Tabla 5: Indicadores de riesgo muestra de Construccion

Frecuencia  Costo medio  Q Siniestros SA promedio Total n

Modelo 1 24.65% 1,553 10858

18,565 44056
Modelo 2 2.13% 2,635 939

A continuacion en la Tabla 6 se observan los indicadores de riesgo, para la muestra
de validacion en el Modelo 1 de Choque se tiene frecuencia de siniestro de 23.69%,
costo medio de $ 1,629, para el Modelo 2 de Robo frecuencia de siniestro 2.21%,

costo medio de $ 2,402, este periodo tuvo suma asegurada promedio de $ 18,834.

Tabla 6: Indicadores de riesgo muestra de Validacion

Frecuencia Costo medio Q Siniestros SA promedio  Total n
Modelo 1 23.69% 1,629 5963
Modelo 2 2.21% 2,402 555

18,834 25169

Se realizaron filtros a la base de datos de manera que se quedd con pdlizas de
vehiculos livianos, de uso particular, considerando Lima y provincias, del canal de
ventas Corredores, producto todo riesgo, se consideran los tipos de cliente persona y
empresa, polizas anuales, venta nueva y renovada, se excluyen motos por ser
unidades vehiculares con un riesgo y comportamiento distinto al de la poblacién
definida. Para el caso de venta nueva se considera en caso haya brecha de méas de 4
meses entre la Gltima fecha fin de vigencia y la fecha de cotizacion del seguro, la
busqueda se realiz6 con la llave numero de documento del cliente mas namero de

chasis del vehiculo.
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— Analisis Univariado:
En la Tabla 7 se aprecia las medidas de tendencia central, dispersion y posicion de
las variables cuantitativas que se utilizaron en el Modelo 1, asi como de la variable
respuesta. Las variables con mayor coeficiente de variacion fueron aquellas
referentes a historia de siniestros, cantidad y monto sobre suma asegurada con
211.91% y 1073.05%, la variable respuesta monto de siniestros por causa choque
presentd variabilidad de 476.07%, esto debido a que el ratio, observaciones que
tuvieron siniestros sobre el total de la muestra, es de 19.9%, similar comportamiento

ocurre en las variables de historia de siniestros.

Tabla 7: Analisis descriptivo variables cuantitativas Modelo 1

X4 X5 X6 X7 Y1
VALIDO 53630 42086 53630 53630 53630
PERDIDOS 0 0 0 0 0
MEDIA 17856.02 49.91 0.32 0.01 344.67
MEDIANA 15111.58 48.00 0.00 0.00 0.00
MODA 18000.00 42.00 0.00 0.00 0.00
DESVIACION ESTANDAR 11824.57 14.72 0.67 0.12 1640.88
VARIANZA 139820378.90  216.76 0.45 0.02 2692472.16
RANGO 159999.99 117.00 8.00 9.51 101475.15
MINIMO 0.01 -1.00 0.00 0.00 0.00
MAXIMO 160000.00 116.00 8.00 9.51 101475.15
Sigr/l%'lgw'z DE 66.22% 2050% ~ 211.91%  107305%  476.07%
PERCENTIL 1 2400 22 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL 2 3100 24 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL 3 3719 26 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL 4 4320 27 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL5 4868 28 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL 25 10263 39 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL 75 22229 60 0.0 0.000 0.00
PERCENTIL 95 39990 75 2.0 0.059 1805.05
PERCENTIL 96 42253 77 2.0 0.072 2188.91
PERCENTIL 97 45038 78 2.0 0.095 2725.48
PERCENTIL 98 50000 80 2.0 0.129 3709.85
PERCENTIL 99 62000 84 3.0 0.198 6061.69

Suma asegurada: En el histograma de esta variable, se observa que el 97% de los

datos se encuentran por debajo de los $ 50,000, del diagrama de caja se aprecia
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presencia de valores outliers, los cuales serén excluidos posteriormente.

Distribucién de la variable Suma Asegurada
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Figura 2: Histograma y diagrama de cajas Suma asegurada

Edad Cliente: En el histograma de esta variable se aprecia, concentracion en un
punto, estos clientes son los de tipo empresa, a los cuales se les asignd un valor
constante de 32.6, posteriormente este valor serd actualizado de acuerdo al

comportamiento que presento en la muestra de construccion.
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Distribucion de la variable Edad cliente
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Figura 3: Histograma y diagrama de cajas Edad cliente

El histograma de la variable edad del cliente considerando solo personas, muestra
composicién de clientes maduros, el 75% tiene méas de 39 afios, en el diagrama de

cajas de observa presencia de valores outliers.
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Distribucién de la variable Edad cliente Personas
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Figura 4: Histograma y diagrama de cajas Edad cliente solo Personas

Cantidad siniestros ultimos dos afios: En esta variable se aprecia mayoria con
ceros, en este grupo se encuentran los clientes nuevos sin historia de siniestros y

clientes que no se siniestraron en los Gltimos dos afios.
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Distribucién de la Cantidad Siniestros ultimos 2 afios
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Figura 5: Gréfico de barras Cantidad de siniestros altimos 2 afios

Logaritmo Monto de siniestro sobre suma asegurada: Esta variable presenta
similar comportamiento a la anterior, ambas nos ayudaran a predecir siniestros en un

futuro, gracias a su naturaleza historica.
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Distribuciéon de Monto siniestro/suma asegurada 1 afio
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Figura 6: Histograma y diagrama de cajas Monto siniestro/Suma asegurada ultimo

afo

Gréfico Pie variables cualitativas:
Respecto a las variables cualitativas en la Figura 7 se aprecia mayor cantidad de
clientes Renovados con 70.4% de participacion respecto de clientes Nuevos con

29.6% en la muestra de modelamiento.
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Tipo cliente

® RENOVADO = NUEVO

Figura 7: Gréfico de pie Tipo de cliente

En la Figura 8 las variable categérica Marca Japonesa posee 38.1% de participacion,
otras marcas 61.9% y la variable Marcas de Alta Gama representan 20.6% de la

muestra de modelamiento, 70.4% otras marcas.
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Marca Japonesa

61.9% — —38.1%

= OTROS = MARCA_JAPONESA

Alta Gama

20.6%
79.4%

= OTROS w=ALTA_GAMA

Figura 8: Gréfico de pie Marca japonesa, Alta gama

En la Tabla 8 se aprecia las medidas de tendencia central, dispersion y posicion de
las variables cuantitativas que se utilizaron en el Modelo 2, asi como de la variable

respuesta.

La variable independiente con mayor coeficiente de variacion fue cantidad de
siniestros por causa robo en los dos Gltimos afios 700.30%, la variable respuesta
monto de siniestros por causa robo presento variabilidad de 1718.55%, esto debido a
que el ratio, observaciones que tuvieron siniestros sobre el total de la muestra, es de
2.3%, por esta causa se encuentran mas siniestros de pérdida total comparado con las
pérdidas parciales lo cual origina una gran brecha entre una fraccion de la suma
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asegurada para algunas casos respecto del total de suma asegurada para otros casos

que tuvieron siniestro.

Tabla 8: Anélisis descriptivo variables cuantitativas Modelo 2

X3 X4 X5 Y2
VALIDO 53630 42086 53630 53630
PERDIDOS 0 0 0 0
MEDIA 17856.02 49.91 0.02 53.75
MEDIANA 15111.58 48.00 0.00 0.00
MODA 18000.00 42.00 0.00 0.00
DESVIACION ESTANDAR 11824.57 14.72 0.17 923.64
VARIANZA 139820378.90 216.76 0.03 853107.83
RANGO 159999.99 117.00 4.00 52549.77
MINIMO 0.01 -1.00 0.00 0.00
MAXIMO 160000.00 116.00 4.00 52549.77
SSE'I:A%'I%'T'\ITE DE 66.22% 29.50% 700.30%  1718.55%
PERCENTIL 1 2400 22 0.0 0.00
PERCENTIL 2 3100 24 0.0 0.00
PERCENTIL 3 3719 26 0.0 0.00
PERCENTIL 4 4320 27 0.0 0.00
PERCENTIL 5 4868 28 0.0 0.00
PERCENTIL 25 10263 39 0.0 0.00
PERCENTIL 75 22229 60 0.0 0.00
PERCENTIL 95 39990 75 0.0 0.00
PERCENTIL 96 42253 77 0.0 0.00
PERCENTIL 97 45038 78 0.0 0.00
PERCENTIL 98 50000 80 1.0 273.76
PERCENTIL 99 62000 84 1.0 793.87

Cantidad siniestros tltimos dos afios causa robo: En esta variable se aprecia mayoria

con ceros, debido a que es menos probable que te ocurra un robo parcial o robo total.
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Distribucién de la Cantidad Siniestros Robo ultimos 2 afios

50000

40000

30000

Frecuencia

20000

10000

0 -

0 1 2 3 4
Cantidad Siniestros Robo 2 dlitimos afios

Figura 9: Gréfico de barras Cantidad de siniestros por robo ultimos 2 afios

Gréfico Pie variable cualitativa:
Respecto a la variables cualitativas se aprecia mayor cantidad de clientes con
vehiculo de marcas mas robadas con 59.9% de participacion, el resto de marcas

representan el 40.1%.

Marcas mas Robadas

40.1% -

= OTROS = MARCAS_ROBADAS

Figura 10: Grafico de pie Marcas mas robadas
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— Analisis de Valores Perdidos:
Los datos obtenidos para el presente trabajo no presentan valores perdidos debido a
que se trabajé en la extraccion con bases de datos internas, las fuentes fueron
cargadas desde los sistemas de la compaiiia hacia el Datamart que maneja el area.

— Analisis de Valores Atipcos (outliers):
Para estos valores se tomaron en cuenta percentiles 1, 5, 95 y 99, del analisis realizado
para identificar a estos valores, se cred un campo el cual contiene los siguientes
valores y criterios respectivos:
1: Aquellas polizas con sumas aseguradas menor a 500 USD
2: Aquellas pdlizas que tuvieron exposicion menor a 6 meses y que no presentaron
siniestros de pérdida total o parcial
3: Aquellas polizas que tuvieron monto de siniestro mayor a cero y menor a 50 USD
4: Pélizas con clientes de edades menor a 18 afios 0 mayor a 82 afios
5: Pdlizas con sumas aseguradas mayor a 80,000 USD
6: Vehiculos con antigiiedad menor a 0 afios 0 mayor a 15 afios
7: Pdlizas que presentaron en sus 3 vigencias anteriores a la vigencia en observacion,
como fecha fin de vigencia mayor a la fecha de inicio de vigencia del periodo en
analisis
8: Polizas en las cuales el ratio suma del monto de siniestros sobre suma asegurada
en un horizonte de tiempo de un afio atras, de la vigencia en analisis, es mayor a 1.5
veces la suma asegurada
9: Polizas con vehiculos antiguos que no poseen coherencia con la suma asegurada
registrada

10: Polizas 6ptimas que se utilizaron en el modelo de datos

Las observaciones marcadas del 1 al 9 fueron excluidas de la muestra de

modelamiento segun criterio por parte del Area Técnica y de Negocio.

— Anadlisis Bivariado:
A continuacion se presenta el analisis bivariado del Modelo 1:
Suma asegurada: Esta variable presenta tendencia creciente en sus categorias, es

decir a mayor suma asegurada mayor costo de prima, mostrando un salto cerca a los
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$ 800 de monto de reserva de siniestro por causa Choque para aquellos vehiculos con
suma asegurada por encima de los $ 32,300.

Suma Asegurada

o0 12%
800

10%
J00
00 8
500

6%
400
300 4%
200

2%
100

0 0
- <10,000- <12,000- <

Figura 11: Grafico bivariado Suma asegurada Modelo 1

Edad cliente: Esta variable presenta tendencia decreciente en sus categorias, es decir
a mayor edad menor costo de prima, lo cual tiene relacion con el conocimiento del
negocio ya que se muestra que los jovenes llegan a tener siniestros mas severos. Se
cred una categoria adicional para las empresas que muestra 32.6 afios cuando el
modelo fue construido, ahora ha cambiado su comportamiento y tiene similar
comportamiento con aquellos clientes que se encuentra en el rango de <32.6 — 38]
por lo que optaremos en actualizar el dato registrado de su edad tomando el limite

superior de este rango, es decir 38 afos.
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Edad cliente
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Mat. % ==@==Qbservado

Figura 12: Gréfico bivariado Edad cliente Modelo 1

Tipo de cliente: Se observa que los clientes Nuevos tienen mas riesgo que los
clientes Renovados, esto debido a que un cliente Nuevo llega con un perfil poco
conocido para la compafiia, mientras que un cliente Renovado ya tiene un historial
de comportamiento en la compafiia y el programa de descuentos por renovacion hace
que tengan un mejor perfil de riesgo.

Nuevo y Renovado

600 20%
516 o
500 7o
60%
400 50%
300 526 40%
500 30%
20%
0 10%
0 0%

NUEVO RENOVADO

Mat. % =—l=emObservad

Figura 13: Gréfico bivariado Tipo cliente Modelo 1
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Marca japonesa: De la Figura 13 se observa tendencia decreciente a las marcas
presentes en este grupo respecto del resto de marcas, este comportamiento se
relaciona con la cantidad de observaciones que hay por cada marca, asi en Toyota se
observa menor monto de reserva de siniestro por causa Choque y representa casi el

20% de participacion en la muestra.

Marca Japonesa

450 425 70%
0 60%
350

50%
300 317
250 A0
200 30%
150

20%
100

e 10%
0 0

MAZDA
OTROS

HOMNDA
TOYOTA

SUBARU
NISS

lat. % =—@e=(bservado

Figura 14: Gréfico bivariado Marca japonesa Modelo 1

Marca alta gama: Esta variable presenta mayor monto de reserva de siniestro por
causa Choque debido a sus caracteristicas, suma asegurada, precio de repuestos y
atencion en talleres. Por ejemplo salta a la vista la marca Jaguar debido a su baja
participacion en el mercado y a sus caracteristicas ya que el chasis de los vehiculos
de esta marca esta construido con piezas en fibra de carbono lo que hace ante un

siniestro declararlo, generalmente como pérdida total.
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Figura 15: Gréfico bivariado Marca alta gama Modelo 1

A continuacion se presenta el analisis bivariado del Modelo 2:

Suma asegurada: Esta variable presenta tendencia creciente en sus categorias, es

decir a mayor suma asegurada mayor costo de prima, mostrando monto de reserva

de siniestro por causa Robo cerca de $ 100 para vehiculos con suma asegurada por
encima de los $ 25,000.

120

100

80

Suma Asegurada

[1,580- <7,910- <10,000- <12,000- <13,700- <15,700- <18,000- <20,800- <25,000- <32,300-
7,910] 10,0000 12,0000 13,700] 15,700] 18,0000 20,800 25,000 32,300] 80,000

Mat, % =—@==Qbservado

12%

10%

Figura 16: Gréfico bivariado Suma asegurada Modelo 2
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Edad cliente: Esta variable presenta tendencia decreciente en sus categorias, es decir
a mayor edad menor costo de prima. Se cre6 una categoria adicional para las
empresas que muestra 32.6, ahora tiene comportamiento similar con aquellos clientes
que se encuentra en el rango de <38 — 43] debido a que los montos de reserva de
siniestro por causa Choque tienen mas peso se optara por la edad ya definida de 38

anos.

Edad cliente

140 5%
120

100

60
o 10%

40

wu

pla)
2U

Figura 17: Grafico bivariado Edad cliente Modelo 2

Marca mas robada: Las marcas de vehiculos presentes en este grupo presentan
mayor monto de reserva de siniestro por causa Robo en comparacion con el resto de
marcas, a excepcion de Nissan. Llama la atencion el monto alto de BMW ($ 176),
esto se debe a que en los Ultimos afios esta marca se ha estado robando con mas

frecuencia para usarla en actos delictivos.
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Figura 18: Grafico bivariado Marcas méas robadas Modelo 2

— Transformacion de variables:

Para el Modelo 1 las variables independientes que se transformaron fueron la Suma
asegurada, Edad cliente, Cantidad de siniestros en los Gltimos 2 afios, se tomo el
logaritmo de cada una de estas variables para estabilizar el sesgo y fue con esa
transformacion que ingresaron al modelo.

Para el Modelo 2 las variables independientes que se transformaron fueron la Suma

asegurada y Edad cliente, se realizd la transformacion logaritmica antes de que

ingresen al modelo.

En la Tabla 9 se muestra la matriz de correlaciones para el Modelo 1, no se observa
valores por encima de 0.6 en valor absoluto, por lo tanto no existe correlacion entre

las variables.

Andlisis de Correlaciones:

Tabla 9: Matriz de correlaciones Modelo 1

X4 X5 X6 X7 Y1
X4 1.0 -0.140 0.027 -0.005 0.099
X5 -0.140 1.0 -0.058 -0.012 -0.044
X6 0.027 -0.058 1.0 0.168 0.047
X7 -0.005 -0.012 0.168 1.0 0.005
Y1 0.099 -0.044 0.047 0.005 1.0
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En la Tabla 10 se muestra la matriz de correlaciones para el Modelo 2, no se observa
valores por encima de 0.6 en valor absoluto, por lo cual no existe correlacion entre

las variables.

Tabla 10: Matriz de correlaciones Modelo 2

X3 X4 X5 Y2
X3 1.0 -0.140 0.030 0.027
X4 -0.140 1.0 -0.042 -0.022
X5 0.030 -0.042 1.0 0.007
Y2 0.027 -0.022 0.007 1.0

d. Fase de modelado

Para la estimacion de los modelos se uso el programa IBM SPSS Statistics version
25. Para las variables categoricas se tomd como referencia la categoria de menor
valor, para el parametro de potencia p se considero el valor de 1.5, este valor lo ofrece
por defecto el programa IBM SPSS Statistics, con respecto a la funcion de enlace se
tomé la funcion Logaritmo debido a que el modelo Tweedie es una funcion
compuesta.

Se estimaron dos modelos estadisticos:

Modelo 1: Estima el monto de reserva de siniestros para causa Choque.

Y, =log(fy) = offset + o+ PiX1+ BoXo + BsXs+ - + (X,
En la Tabla 11 se muestra las variables relevantes al Modelo 1:

Tabla 11: Coeficientes estimados Modelo 1

Variable Estimador p Peso
Intercepto 1.435

X1: Variable categorica que indica si un cliente es nuevo 0.461 19.6%
X2_: Variable categ6rica que indica vehiculos japoneses, gama media y 0.128 1.5%
baja

X3: Variable categdrica vehiculos de alta gama 0.185 2.5%
X4: Logaritmo natural de suma asegurada del vehiculo 0.525 35.8%
X5: Logaritmo natural de edad del asegurado -0.526 10.9%
X6: Logaritmo natural cantidad de siniestros tltimos 2 afios 0.579 28.3%
X7: Logaritmo natural de monto de reserva sobre suma asegurada, en el 0446 1.5%

Gltimo afio
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Modelo 2: Estima el monto de reserva de siniestros para causa Robo.

Y, = log(4,) = of fset + o + B1Xy + PoXy + PsXs+ - + PsXs

En la Tabla 12 se muestra las variables relevantes al Modelo 2:

Tabla 12: Coeficientes estimados Modelo 2

Variable Estimador §  Peso
Intercepto 1.231

X1: Variable categ6rica que indica si un cliente es nuevo 0.735 26.6%
X2: Variable categorica indica vehiculos con mayor riesgo de ser 0.349 5 9%
robados

X3: Logaritmo natural de suma asegurada del vehiculo 0.648 22.8%
X4: Logaritmo natural de edad del asegurado -1.353 34.5%
X5: Cantidad de siniestros por robo en los Gltimos 2 afios 0.526 10.2%

Fase de evaluacion
En esta parte se presenta procedimientos para validar la bondad de ajuste del modelo

propuesto, mediante pruebas de hipotesis de los coeficientes, intervalos de confianza.

Modelo 1:

A continuacién en la Tabla 13 podemos observar estadisticos de Bondad de ajuste
del Modelo 1. El valor de la Devianza es un valor elevado debido a que la variable
objetivo presenta gran cantidad de clientes que no presentaron siniestros (80.1%) esto
hace que los valores observados (Monto reserva de siniestro causa Choque) y los
valores estimados (prima) tengan grandes diferencias, lo cual no implica bajo ajuste
del modelo, sino se puso mayor énfasis en la significancia del modelo estimado. El
indicador AIC no se us0, pues solo se estim6 un modelo para los montos de siniestro

por causa Choque.
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Tabla 13: Bondad de ajuste Modelo 1

Bondad de ajuste Valor o] Valor/gl
Desvianza 4,029,146 44,048 91.47
Desvianza escalada 23,701 44,048
Chi-cuadrado de Pearson 15,721,998 44,048 356.93
Logaritmo de la verosimilitud -96,523

Criterio de informacion Akaike (AIC) 193,064

Criterio de informacién bayesiana (BIC) 193,142

Prueba global del Modelo 1
Hy: By,.7=0

Hy: Almenosunpf; ,+0

Tabla 14: Prueba Omnibus Modelo 1

ChiSq de Verosimilitud gl Pr > ChiSq
1,245.86 7 0.00

Con un p-valor igual a 0% se puede afirmar que al menos uno de los coeficientes

estimados es diferente a cero.

— Significancia individual de los coeficientes estimados Modelo 1
Para lo cual se han planteado 7 hipdtesis, una por cada variable:
Hy: Bi=0
Hy: i #0parai=1,..,7
En la Tabla 15 se detalla el estadistico de Wald y el p-valor asociado a cada variable,
debido a que todos los p-valores son menores a 5% y en algunos casos son iguales a

cero se concluye estadisticamente que todos los coeficientes son diferentes a cero.

— Interpretacion de Odds ratio Modelo 1:
El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Choque aumenta 1.585
veces cuando el cliente es Nuevo, respecto a un cliente Renovado.
El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Choque aumenta 1.136

veces cuando la marca del vehiculo se encuentra en el grupo de Vehiculos japoneses.
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El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Choque aumenta 1.203
veces cuando la marca del vehiculo es de Alta gama.

El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Choque aumenta 1.691
veces cuando el Logaritmo natural de Suma asegurada del vehiculo aumenta en una
unidad.

El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Choque disminuye 0.591
veces cuando el Logaritmo natural de Edad cliente se adiciona una unidad.

El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Chogque aumenta 1.784
veces, por cada unidad adicional del Logaritmo natural de cantidad de siniestros
ultimos 2 afios.

El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Choque aumenta 1.562
veces, por cada unidad adicional del Logaritmo natural de monto de siniestros sobre

suma asegurada Ultimo afio.

Tabla 15: Anélisis de los estimadores Modelo 1

Parametros

Estimador Relatividad Limites de confianza ChiSqWald Pr>ChiSq  Peso

B eP 95%

Intercepto 1.435 4.201 0.470 2.401 8.496 0.004

X1 0.461 1.585 0.365 0.556 89.315 <0.001  19.6%
X2 0.128 1.136 0.032 0.224 6.842 0.009 1.5%
X3 0.185 1.203 0.077 0.293 11.239 0.001 2.5%
X4 0.525 1.691 0.445 0.606 162.978 <0.001  35.8%
X5 -0.526 0.591 -0.672 -0.379 49.585 <0.001  10.9%
X6 0.579 1.784 0.479 0.679 128.733 <0.001  28.3%
X7 0.446 1.562 0.112 0.781 6.836 0.009 1.5%

Modelo 2:

A continuacion en la Tabla 16 se observa estadisticos de Bondad de ajuste del
Modelo 2. El valor de la Devianza es un valor elevado debido a que la variable
objetivo presenta gran cantidad de clientes que no presentaron siniestros (97.7%) esto
hace que los valores observados (Monto reserva de siniestro causa Robo) y los
valores estimados (prima) tengan grandes diferencias, lo cual no implica bajo ajuste
del modelo, sino se puso mayor énfasis en la significancia del modelo estimado. El
indicador AIC no se us0, pues solo se estimd un modelo para los montos de siniestro

por causa Robo.
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Tabla 16: Bondad de ajuste Modelo 2

Bondad de ajuste Valor Gl Valor/gl
Desvianza 2,163,113 44,050 49.11
Desvianza escalada 3,607 44,050

Chi-cuadrado de Pearson 72,771,188 44,050 1,652.01
Logaritmo de la verosimilitud -13,648

Criterio de informacién Akaike (AIC) 27,309

Criterio de informacién bayesiana (BIC) 27,370

Prueba global del Modelo 2
Hy: By,.5=0

Hy: Almenosunf; s+ 0

Tabla 17: Prueba Omnibus Modelo 2

ChiSq de Verosimilitud o] Pr > ChiSq
263.23 5 0.00

Con un p-valor igual a 0% se puede afirmar que al menos uno de los coeficientes

estimados es diferente a cero.

— Significancia individual de los coeficientes estimados Modelo 2
Para lo cual se han planteado 5 hipdtesis, una por cada variable:
Hy: Bi=0
Hy: f; #0parai=1,..,5
En la Tabla 18 se detalla el estadistico de Wald y el p-valor asociado a cada variable,
debido a que todos los p-valores son menores a 5% Yy en algunos casos son iguales a

cero se concluye estadisticamente que todos los coeficientes son significativos.

— Interpretacion de Odds ratio Modelo 2:
El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Robo aumenta 2.085 veces

cuando el cliente es Nuevo, respecto a un cliente Renovado.
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El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Robo aumenta 1.417 veces
cuando la marca del vehiculo se encuentra dentro del grupo Marcas més robadas.

El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Robo aumenta 1.911 veces
cuando el Logaritmo natural de Suma asegurada del vehiculo aumenta en una unidad.
El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Robo disminuye 0.259
veces cuando el Logaritmo natural de Edad cliente se adiciona una unidad.

El promedio del monto de reserva de siniestros por causa Robo aumenta 1.692 veces,

por cada siniestro adicional de Cantidad de siniestros por robo en los ultimos 2 afos.

Tabla 18: Anélisis de los estimadores Modelo 2

Parametros Estimador Relatividad Limites de confianza ChiSq Pr_ > Peso
] eb 95% Wald ChiSq
Intercepto 1.231 3.425 -2.354 4.816 0.453 0.501
X1 0.735 2.085 0.426 1.043 21.816 <0.001 26.6%
X2 0.349 1.417 0.038 0.660 4.830 0.028 5.9%
X3 0.648 1.911 0.354 0.941 18.666 <0.001 22.8%
X4 -1.353 0.259 -1.851 -0.854 28.324 <0.001 345%
X5 0.526 1.692 0.170 0.882 8.405 0.004 10.2%

Los gréficos de elevacion (lift chart), permiten comparar las estimaciones de prima
pura de riesgo del modelo Tweedie, respecto a la variable observada monto de
reserva de siniestros (Goldburd, Khare, & Tevet, 2016), primero se construyen
grupos distribuidos de manera homogénea, luego se calcula el monto promedio de
reserva de siniestros observado y el monto promedio de prima pura estimada.

En lasiguiente figura, para la muestra de construccion (201501 - 201612), del modelo
agregado, esto es Modelo 1 mas Modelo 2, se observa buen ajuste del modelo, salvo

una ligera sobreestimacion en el noveno decil.
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Figura 19: Gréfico de elevacion modelo agregado, muestra construccion

En la Figura 20 se observan los graficos de elevacion de los Modelos 1 y 2 para la

muestra de construccion, el Modelo 1 present6 buen ajuste con quiebre en el octavo

decil, sin embargo el Modelo 2 presenté comportamiento mas impredecible, esto

debido a la baja cantidad de siniestros por robo, del cual el modelo no tuvo mucha

historia para aprender.
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900 12%
800 _
10%
700
600 8%
500
6%
400
300 4%
200 _
2%
100
0 0%
& S ‘ qi,}io\ e KO KON & 8&\
o g A 2" o]/\ e o]r]f‘ 5?9 ' el \”‘
~ O [ & O & G Wb e A
N
Mat. % =—m=QObservado =—@==Estimado

Grafico de Elevacién Modelo 2
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Figura 20: Grafico de elevacion Modelo 1 y Modelo 2, muestra construccion

En la Figura 21, para la muestra de validacion (201610 - 201709), del modelo
agregado, esto es Modelo 1 mas Modelo 2, se observo sobreestimacion en el primer,

cuarto, quinto y sexto decil.
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Figura 21: Gréfico de elevacion modelo agregado, muestra validacién

En la Figura 22 se observan los gréficos de elevacion de los Modelos 1 y 2 para la
muestra de validacion, el Modelo 1 present6 subestimacion en el dltimo decil, el
Modelo 2 present6 subestimacidn en el tercer y sexto decil, en el ultimo decil este

modelo present6 sobreestimacion.
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Gréfico de Elevacién Modelo 1
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Grafico de Elevacion Modelo 2
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Figura 22: Graéfico de elevacion Modelo 1 y Modelo 2, muestra validacion

Fase de implementacién

En esta fase se suministré al Area de Desarrollo de Tecnologias de Informacion los
coeficientes estimados, las tablas de grupos marcas de vehiculos, la nueva edad para

Empresas, la l0gica para contabilizar los siniestros por causa robo en los ultimos 2

afios, en libros de archivos hojas de célculo (Microsoft Excel).
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Esta informacion proporcionada fue cargada en los sistemas de la compafiia por el
Area de Desarrollo de Tecnologias de Informacion, los cuales se encargaron de

realizar el plan, las pruebas y el proceso de implementacion.

El Area Técnica participd6 como apoyo en la etapa de pruebas de desarrollo de

implementacion de los modelos de precios.

4.3. Contribucion en la solucién del problema
En el Division Técnico de Negocios, se necesitaba actualizar un modelo de tarificacién con
el cual ya se estaba trabajando durante buen tiempo, sin haber realizado calibracion de este

pese a los indicadores desviados que presentaba.

En ese sentido se determind necesario contar con un modelo que estime directamente el
precio de la prima que un cliente paga por su seguro modelado con poblacién mas actual, es
asi como se eligié el Modelo Lineal Generalizado con funcion de distribucion Tweedie, ya
que este permite incluir en el modelamiento a toda la muestra en estudio, hayan tenido o no

siniestros.

4.4. Andlisis de la contribucion en términos de competencias y habilidades
La sélida formacion que ofrece el Departamento de Estadistica e Informatica a través de los
cursos impartidos durante toda la carrera profesional ha facilitado la solucion de problemas

reales en el campo laboral donde me desempefio.

Los cursos Base de Datos, Sistemas Informaticos, correspondientes a la rama de Informatica
contribuyeron en todo lo que respecta a la gestion de base de datos para extraer informacion
necesaria en el desarrollo de este modelo. La forma critica de ver los datos, realizar analisis
deductivo para examinar la informacion y el anlisis exploratorio de datos se enmarca dentro
de las competencias impartidas por el departamento académico. Para la etapa de
modelamiento los cursos de Modelo Lineales, Modelos Lineales Generalizados, Técnicas
Multivariadas, cimentaron las bases tedricas y practicas necesarias para poder aplicarlos a
un problema de negocios real; todo lo mencionado se complementa con el manejo de

software especializado en el desarrollo de un proyecto herramientas informaticas como SQL,
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Oracle para el manejo de base de datos, programacion en Excel y uso de herramientas
estadisticas que se fueron aprendiendo en los cursos de carrera llevados durante la etapa
universitaria como SPSS, programacion en R, fueron Utiles para el modelamiento de datos.
Adicionalmente los trabajos realizados en grupo que se hacian necesarios, fomentd el trabajo

en equipo y desarrollo de habilidades blandas muy indispensables en el &mbito laboral.

4.5. Nivel de beneficio obtenido por el centro laboral

Con los resultados se permitio obtener un nivel de calibracion, comparando los siniestros
reales y lo estimado por el modelo, dentro de los limites permitidos por el negocio £5%. Se
hizo la comparacion utilizando el indicador PMPY (Per member per year), el cual tiene
como forma de célculo promedio de los montos de reserva por siniestros. Esto es para la
muestra de construccion que comprende el periodo enero 2015 a diciembre 2016 un nivel de
calibracion que se puede observar en la Tabla 19 de 1.34%, y para la muestra de validacion
que comprende el periodo octubre 2016 a septiembre 2017, se muestra en la Tabla 20 un
nivel de calibracion de 2.47%, esto debido a que el costo medio para ese periodo presento
tendencia decreciente como efectos de las politicas establecidas por la compafiia, tal es el
caso de importacidn de repuestos por parte de la empresa y convenio con talleres Preferentes,

los cuales tienen costos mas bajos que los talleres de concesionarios.

Tabla 19: Nivel de calibracion periodo de construccion

Modelo 1 Modelo 2 Total
Pmpy Pmpy Pmpy Pmpy Pmpy Pmpy % \Var.
observada estimada observada estimada observada estimada
382.86 388.82 56.17 56.10 439.03 444.92 1.34%
Tabla 20: Nivel de calibracion periodo de validacion
Modelo 1 Modelo 2 Total
Pmpy Pmpy Pmpy Pmpy Pmpy Pmpy % Var.
observada estimada observada estimada observada estimada
385.93 392.52 52.97 57.23 438.89 449.75  2.47%
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V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

1.

La prima pura de riesgo del modelo técnico se explica por el modelo lineal
generalizado Tweedie propuesto.

Para la muestra de construccion del modelo, de la comparacién Monto de reserva de
siniestros total promedio observado, y el promedio estimado se obtiene un nivel de
1.34% dentro del limite de 5% de tolerancia por el negocio.

Para la muestra de validacién del modelo, de la comparacién Monto de reserva de
siniestros total promedio observado, y el promedio estimado se obtiene un nivel de
2.47% dentro del limite de tolerancia al 5% por el negocio.

En el Modelo 1, que estima el precio por causa Choque, todas las variables resultaron
significativas, siendo las tres variables mas importantes el Logaritmo natural de la
suma asegurada del vehiculo con un nivel de importancia de 35.8%, seguido del
Logaritmo natural de la cantidad de siniestros en los ultimos 24 meses con 28.3% y
la variable categorica que indica si un cliente es Nuevo con 19.6%.

En el Modelo 2, que estima el precio por causa Robo, todas las variables resultaron
significativas, siendo las tres variables mas importantes el Logaritmo natural de la
edad del asegurado con nivel de importancia de 34.5%, seguido de la variable
categorica que indica si un cliente es Nuevo con 26.6% y el Logaritmo natural de la
suma asegurada de la suma asegurada del vehiculo con 22.8%.

En el Modelo 1, se realizé la prediccion para un cliente Renovado, que no tiene un
vehiculo en la lista de Marca japonesa, tampoco Alta gama, con Suma asegurada de
$ 18,000, con Edad de 42 afios y que no tuvo siniestros en vigencias pasadas, obtuvo

como prima pura de riesgo $ 273.97.



7.

En el Modelo 2, se realizo la prediccién para el mismo cliente Renovado, que tiene
un vehiculo entre las Marcas mas robadas, con Suma asegurada de $ 18,000, Edad
de 42 afios y no tuvo siniestros por robo en vigencias pasadas, obtuvo como prima
pura de riesgo $ 48.04. En total este cliente obtuvo una prima pura de riesgo de $

322.01 que es resultado de la suma de Modelo 1 y Modelo 2.

5.2. Recomendaciones

1.

Para un control mas sensible al riesgo de los clientes se recomienda estimar modelos
separados por Frecuencia y Severidad.

Para recoger variables del comportamiento del conductor se recomienda obtener
datos de los dispositivos de telematica que usan los vehiculos.

Para obtener variables tales como el comportamiento financiero del cliente se
recomienda usar bases de datos externas.

Para incluir nuevas fuentes de informacidn, sin incurrir en costos adicionales, se
recomienda implementar técnicas de Web Scraping, para extraer informacién de

sitios web.
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VII. ANEXOS

Anexo 1: Gréfico bivariado continuacién Modelo 1
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Tipo de cliente
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Anexo 2: Gréfico bivariado continuacién Modelo 2
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Tipo de cliente
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Anexo 3: Gréfico histérico mensual Modelo 1

Histérico Mensual
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Anexo 4: Grafico historico mensual Modelo 2
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