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RESUMEN

RESUMEN

En los ultimos afios, la industria de seguros en el Pert ha experimentado un notable creci-
miento, catalizando el desarrollo de la profesion actuarial. En el ambito del pricing, es comiin
utilizar modelos predictivos. Aunque su implementacion no esta completamente extendida
en las compafiias de seguros, es necesario contar con modelos més eficientes que nos per-
mitan estimar primas de manera adecuada. Esto significa cumplir con nuestras obligaciones
frente a los asegurados por siniestros ocurridos, cubrir los gastos asociados y, finalmente,

generar un margen de utilidad para la aseguradora.

Para la estimacion de la prima de riesgo es usual analizar la distribucion de la frecuencia y
de la severidad sobre alguna linea de negocio. La modelacidon para una cartera de seguros
normalmente incluyen covariables asociadas al asegurado, al bien asegurado, zonas geogra-
ficas e historial de siniestralidad, es decir, la modelacién de la frecuencia y de la severidad
es multivariada, con base a ello los modelos lineales generalizados son una herramienta de
modelacion por excelencia de la frecuencia y de la severidad en funcién de covariables. Sin
embargo, en la practica estos riesgos se suelen asumir independientes entre si, lo que nos

conlleva a una sobre-estimacion de la prima pura de riesgo.

En objetivo principal del presente trabajo, es incluir el efecto de la depedencia entre la fre-
cuencia y la severidad en el calculo de la prima pura. Para lograr esto utilizamos diversas
familias de copulas, cuyas propiedades tedrica han demostrado un buen performance y una
eficiencia en el modelamiento conjunto de riesgos con cierto grado de dependencia. Utili-
zamos cuatro familias de copulas para construir un modelo conjunto de la frecuencia y de
la severidad en presencia de covariables, y lo aplicamos a una linea de negocio expecifica
de alta frecuencia, como lo son los seguros vehiculares. Ademas, los datos utilizados en el
presente trabajo provienen de un repositorio estadisitico con datos reales de otro pais, pero
sera suficiente para enteder y modelar la dependencia empirica observada entre la frecuencia

y la severidad.

Finalmente, el principal aporte de este trabajo es mostrar una propuesta metodoldgica para el
calculo de la prima de riesgo, considerando multiples coberturas en un entorno donde la fre-
cuencia y la severidad son dependientes. Al final veremos que existe cierta sobre estimacion

de la prima de riesgo por limitarse al supuesto de independencia.

vi



ABSTRACT

ABSTRACT

The insurance industry has boomed in recent years in Peru, and along with it the develop-
ment of the actuarial profession. In the field of Pricing it is usual to use predictive models,
although their application is not 100 % implemented in insurance companies, it is necessary
to have more efficient models that allow us to estimate sufficient premiums, that is to say,
that allow us to meet our obligations in the face of claims, cover the expenses associated with
the sale and finally generate a profit margin for the insurer. For the estimation of the risk
premium it is usual to analyze the distribution of frequency and severity over some line of
business. The modeling for an insurance portfolio normally includes covariates associated
with the insured, the insured property, geographical areas and claims history, i.e., the mo-
deling of frequency and severity is multivariate, based on which generalized linear models
are a modeling tool par excellence for frequency and severity as a function of covariates.
However, in practice these risks are usually assumed to be independent of each other, which
leads to an overestimation of the pure risk premium.

The present work aims to include the effect of the dependence between frequency and seve-
rity, to achieve this we will use copulas functions, whose properties have demonstrated their
efficiency in the joint modeling of risks with a certain degree of dependence. We will use
four families of copulas to build a joint model of frequency and severity in the presence of
covariates and applied on a high frequency line of business such as vehicle insurance, in ad-
dition, the information used comes from a statistical repository with real data from another

country, but it will be enough to understand the relationship between frequency and severity.

Finally, the contribution of this work is to show a methodological proposal for the calculation
of the risk premium, considering multiple coverages in an environment where frequency and
severity are dependent. At the end we will see that there is some overestimation of the risk

premium by limiting it to the assumption of independence.
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CAPITULO I: Planteamiento del problema

CAPITULO I: Planteamiento del problema
1.1 Descripcion de la situacion problematica

Los cambios normativos relacionados al sector asegurador han ido exigiendo a las compaiiias
de seguros una medicidon mas rigurosa y detallada de los riesgos a los que estan expuestos
para reducir su probabilidad de insolvencia. Dentro de estos requerimientos cuantitativos es
fundamental obtener modelos que incluyan de una mejor forma los riesgos a los que se esta
expuesto, para obtener una mejor estimacion de la reserva técnica, que es una provision que
debe tener la compaiiia de seguros para afrontar los pagos de los siniestros. En tal sentido,
lo anterior se traduce en un calculo de primas de riesgo mas exactas utilizando modelos

estadisticos y actuariales mas sofisticados y reales.

Sin embargo, para el calculo de la prima pura dentro de la teoria clasica de riesgo es co-
mun asumir por simplicidad que las distribuciones de la frecuencia y de la severidad son
independientes. Como consecuencia, la prima pura de riesgo es el producto de la frecuencia
promedio y la severidad promedio. Este supuesto utilizado por muchos practitioners en la
industria de seguros, a menudo injustificado y rebatido por evidencia empirica (Czado, Kas-
tenmeier, Brechmann, y Min, 2012; Lee, Park, y Ahn, 2018; Ohlsson y Johansson, 2010;
P. Song, Li, y Yuan, 2009), limita el calculo de la prima de riesgo generando una sobre es-
timacion. Es por ello que encontrar modelos donde la dependencia entre la frecuencia y la
severidad sean considerados pueden reducir atin mas la varianza del estimador de la prima

de riesgo, generando un estimador mas robusto.

Otro problema abordado en la presente investigacion es que cuando las primas de riesgo
son calculadas por coberturas, es usual en la practica agregarlas usando una suma simple de
riesgos para obtener la prima de riesgo total. Esto genera nuevamente una sobre estimacion
de la cuantificacion del riesgo, pudiendo generar una prima menos competitiva y atractiva
para los clientes. Sin embargo, la evidencia empirica muestra que en el momento que ocurre
un siniestro suelen activarse mas de una cobertura (Anderson et al., 2007). Esto muestra
que existe un nivel de dependencia que debe considerarse cuando las primas por cobertura
son agregadas. En el presente trabajo también abordamos este problema que existe en la
industria de seguros, incorporando copulas para modelar la dependencia y estimar mejor es

riesgo agregado.

Ante lo expuesto, se propone construir modelos mas eficientes para la estimacion de la prima
pura de riesgo, considerando los efectos de la dependencia que existe entre riesgos que se
quieren coberturar. Para la modelacion conjunta de la frecuencia y severidad por cobertura
proponemos utilizar modelos lineales generalizados basados en copulas mixtas, y para la
agregacion de las primas de riesgo por cobertura construimos una coépula multivariada que

logre agregarlos a un solo valor, es decir, llegar a la prima pura de riesgo total.



CAPITULO I: Planteamiento del problema

1.2 Formulacion del problema

1.2.1

1.2.2

Problema general

(Es posible construir una metodologia de calculo de la prima pura de riesgo sin supo-
ner la independencia entre la frecuencia y severidad? ;Es posible agregar diferentes
riesgos mediante copulas por cobertura de tal forma que nos permita obtener esti-
maciones confiables y més justas de la prima de riesgo para los asegurados frente al

supuesto usual de independencia?

Problemas especificos

(Es posible determinar un modelo lineal generalizado conjunto de la frecuencia y de

la severidad para estimar la prima pura de riesgo de una determinada cobertura?

(Como podemos medir el grado de dependencia entre la frecuencia y la severidad, e

incorporarla en el modelo?

(Es posible determinar una propuesta metodoldgica para el célculo de la prima total
mediante agregacion de los riesgos asociados de cada cobertura mediante funciones

copulas?

({Cémo podemos medir el grado de dependencia entre las primas por cobertura para

el calculo de la prima total?

1.3 Objetivos de la investigacion

1.3.1

132

Objetivo General

Proponer una propuesta metodologica del célculo de la prima pura de riesgo sujeto
a dependencia entre los riesgos de frecuencia y severidad, y agregados mediante c6-
pulas por cobertura que nos permita estimaciones confiables y de acuerdo al riesgo

especifico de cada asegurado frente supuesto usual de independencia.

Objetivos Especificos

Determinar un modelo de regresion generalizado conjunto de la frecuencia y de la

severidad para estimar la prima pura de riesgo de una determinada cobertura.
Medir el grado de dependencia entre la frecuencia y la severidad.

Determinar una propuesta metodologica de calculo de la prima total mediante agre-

gacion de los riesgos asociados de cada cobertura mediante funciones copulas.

Medir el grado de dependencia entre las primas por cobertura para el calculo de la

prima total o prima agregada.
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1.4 Justificacidn, alcances y limitaciones de la investigacion
1.4.1 Justificacion

La importancia de la presente investigacion radica en que actualmente en la industria de se-
guros la mayoria de las empresas aseguradoras, y sobretodo en mercados emergentes como
el nuestro, donde la profesion de actuario es cada vez mas demandada, las técnicas suelen
limitarse al uso de conceptos tedricos basicos y de uso muy practico que no necesariamente
son correctas o que asumen demasiados supuestos que no son realistas, generando un sesgo
en las estimaciones de la prima de riesgo. El presente trabajo pretende reducir esta brecha al
mostrar que se pueden aplicar conceptos tedricos mas sofisticados de matematica actuarial,
estadistica y algoritmos de optimizacion para la construccion de modelos mas eficientes para
el calculo de la prima de riesgo, desde el punto de vista estadistico. Ademas, la metodologia
descrita en el presente trabajo permite obtener una prima de acuerdo al riesgo especifico de
cada asegurado, y a la vez atractiva para los asegurados que adquieren un producto de se-
guro, puesto que al considerar la dependencia entre la severidad, la frecuencia y los riesgos
coberturados el método para el calculo de prima propuesto no usa la misma informacioén que
puede estar contenida en diferentes tipos de riesgos, generando una menor prima respecto
al supuesto de independencia, como lo demuestra diversos trabajos en la literatura (Ander-
son et al., 2007; Czado et al., 2012; Garrido, Genest, y Schulz, 2016; Kramer, Brechmann,
Silvestrini, y Czado, 2013; Lee, Park, y Ahn, 2019; P. Song et al., 2009; P. X.-K. Song,
2000).

1.4.2 Alcances

e Para el modelamiento de la dependencia utilizaremos solo las copulas de Gauss, Clay-

ton, Gumbel y Frank; siendo estas familias de copulas las de mayor uso.

e Si bien pueden existir diversas coberturas en producto de seguros, el presente trabajo
solo abarcara las coberturas de Pérdida Parcial, Pérdida Total, Responsabilidad Civil

y Asistencias en seguros vehiculares.

e Se mostrara el efecto de la inclusion del efecto de la dependencia en la distribucion

de la prima pura de riesgo y de la pérdida total observada.
1.4.3 Limitaciones

e Nuestro analisis no se incluye algiin esquema de recargos por gastos y margenes de
utilidad sobre la prima pura de riesgo total, que es objeto del presente trabajo. Los
recargos obedecen a estrategias comeciales de acuerdo a sus canales de venta, y no

son de naturaleza estocastica.

e La propuesta del presente trabajo de investigacion es solo aplicable a productos de

seguros diferentes a vida.
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e Los modelos predictivos del presente trabajo no se implementaran en sistemas in-
formaticos empresariales de tal manera que nos permita observar en tiempo real su
desempefio. Sin embargo, realizamos simulaciones mediante plantillas de hojas de

calculo para ver su aplicabilidad y desempeiio.

e EL costo computacional de la implementacion del algoritmo desarrollado en este tra-

bajo es alto, y requiere de cierta expertise para su implementacion.
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CAPITULO II: Marco Teérico Conceptual
2.1 Antecedentes de la investigacion

La Teoria de Riesgo Colectivo, introducida en (Lundberg, 1903), proporciona una marco
cientificamente aceptado por la academia y la industria para el planteamiento y resolucion
de los principales problemas y desafios que presentan las actividades de la industria asegu-
radora, donde la incertidumbre es una de las principales caracteristicas que la definen (Kaas,
Goovaerts, Dhaene, y Denuit, 2008). La siniestralidad es la variable aleatoria caracteristica
del negocio asegurador, cuyo analisis parte en entender sus componentes basicos: El nimero
de siniestros y la cuantia de un siniestro. Bajo el supuesto de independencia de estas com-
ponentes o variables aleatorias, el valor esperado de la siniestralidad o mas conocida como
la prima pura de riesgo se obtiene como el producto de ambos (McNeil, Frey, y Embrechts,
2005; Ohlsson y Johansson, 2010; Sikov y Cerda-Hernandez, 2021).

Sin embargo, dentro de las caracteristicas de los riesgos asegurables por las compaiias de
seguros, es que estos deben ser homogéneos, con la finalidad de obtener una prima suficiente
y competitiva que garantice la solvencia de la empresa. Es en ese sentido que los modelos li-
neales generalizados son herramientas muy utilizadas cuando se requiere incluir covariables
o factores de riesgo que nos permitan segmentar la cartera total de una empresa de seguros
en subsegmentos homogéneos, donde la cuantia de la prima pura de riesgo serd proporcio-
nal a su grado de siniestralidad. El primer ejemplo aplicado a la industria de seguros donde
se usan los GLM, especificamente a seguros de motores, fue presentado en (McCullagh y
Nelder, 1989), y fue popularizado en la industria de seguros después de los pioneros trabajos
de Renshaw (Renshaw, 1994) y Brockman y Wright (Brockman y Wright, 1992), donde se
reconoce el potencial de los GLM como una herramienta de modelado integral para la fre-
cuencia y la severidad en presencia de covariables. Ademas, estos modelos prestan especial
atencion a una diversa variedad de distribuciones disponibles, y a las técnicas de estimacion

de parametros mediante conceptos de cuasi-likelihood.

Desde la introduccion de los GLM para el analisis de carteras de seguros hecha por Renshaw,
Brockman y Wright, los modelos lineales generalizados son y siguen siendo una de las téc-
nicas estadisticas mas utilizadas para la construccion de modelos multivariados para la fre-
cuencia y para la severidad (Anderson et al., 2007; Czado et al., 2012; Lee et al., 2019). En
la practica, la evidencia empirica muestra que la frecuencia y la severidad son a menudo
dependientes, y es por ello que existe la necesidad de incluir en los modelos la asociacion
potencial o dependencia existente (Czado et al., 2012; Lee et al., 2018; Ohlsson y Johansson,
2010; P. Song et al., 2009). Una forma de estudiar y capturar la dependencia entre variables
aleatorias fue introducida en los trabajos pioneros de Sklar (Sklar, 1959), y especificamente
aplicado a la industria de seguros en (Garrido et al., 2016), donde los autores consideran el

numero de siniestros como una covariable adicional en el modelamiento del costo medio, es
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decir, lo que los autores proponen en dicho trabajo es construir una distribucion condicio-
nal de la severidad respecto de la frecuencia, y que en términos practicos, la prima pura de
riesgo resulta como el producto de tres elementos: la media de la distribucion marginal de la
frecuencia, la media de la distribucion modificada de la severidad y un factor de correccion
por depedencia. En la misma direccion, (Frees, Lee, y Yang, 2016) construyen primero la
distribucion conjunta de la severidad y la frecuencia usando la distribucion de la frecuencia y
la distribucion condicional de la severidad al centrarse en el uso de una copula para modelar

la dependencia entre estos.

Desde que se comprobd que el coeficiente de correlacion lineal de Pearson no es un instru-
mento adecuado para medir relaciones de dependencia entre riesgos, el uso de las copulas
juega un papel importante para modelar dependencia, puesto que superan muchas de las
limitaciones del coeficiente de correlacion de Pearson. Las copulas fueron presentadas y ca-
racterizadas para variables continuas por Sklar (Sklar, 1959), quién resolvi6 algunos de los
problemas formulados por M. Fréchet sobre la relacion entre una funcion de distribucion de
probabilidad multidimensional y sus marginales de menor dimension. Actualmente, la teoria
de copulas se ha convertido en una poderosa herramienta de modelado multivariado en mu-
chos campos donde la dependencia entre varias variables aleatorias marginales, continuas
o discretas, es de gran interés, y para los cuales la suposicion de normalidad multivariada
puede ser cuestionable, supuesto utilizado para usar el coeficiente de correlacion de Pear-
son. Es por ello que existen investigaciones donde modelan la frecuencia y la severidad de
forma conjunta mediante modelos lineales generalizados basados en copula mixta aplicados
a datos de Salud (de Leon y Wu, 2011) y a datos de automéviles (Czado et al., 2012; Frees
etal., 2016). Otros trabajos interesantes, basados en las investigaciones anteriores, pero am-
pliando su aplicacion sobre un mayor niimero de familias de copulas se pueden encontra en
(Czado et al., 2012) para estimar la pérdida total, y en (Kholifah, Lestari, y Devila, 2019)
para estimar la prima pura de riesgo. Ambos trabajos proponen algoritmos de optimizacion
en la estimacion de los pardmetros y procedimientos adecuados para la seleccion Optima de

la copula.

Finalmente, si bien en este trabajo nosotros utilizamos diferentes modelos ya desarrollados
en la literatura de copulas para realizar el modelamiento conjunto de la frecuencia y de la se-
veridad para el calculo de la prima pura de riesgo; en la presente tesis también proponemos
una metodologia para resolver un problema actual que se tiene en la industria de seguros
en el Pert: calcular la prima pura de riesgo total de un seguro que ofrece varias coberturas
simultaneamente. Este problema se observa empiricamente al activarse varias coberturas de
forma simultanea ante un mismo siniestro. Sabemos que las distribuciones de la frecuencia
y de la severidad se relacionan de manera distinta por cada cobertura, obteniendo una prima
pura de riesgo por cada una de ellas, pero el problema es que actualmete la industria esta
tarifando un seguro con varias coberturas haciendo una suma simple de la primas obtenidas,

sin incluir el grado de dependencia que pueda existir entre ellas. En este trabajo propone-
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mos una metodologia para tarifar este tipo de seguro incluyendo la dependencia entre ellas y
construyendo una funcion conjunta multivariada (Aas, Czado, Frigessi, y Bakken, 2009) que
logré agregar dichas primas incluyendo la dependencia entre ellas. De esta manera obtendre-
mos primas precisas que garanticen la suficiencia de la compaiiia, con primas competitivas

para el mercado de seguros.

2.2 Bases teoricas de la investigacion
2.2.1 Modelos Lineales Generalizados

Como la teoria de Modelos Lineales Generalizados es una teoria bien estudiada actualmente
en estadistica, para el desarrollo de la base metodologica de este trabajo seguiremos De Jong,
Heller, et al. (2008), Rao, Shalabh, Toutenburg, y Heumann (2010), Ohlsson y Johansson
(2010).

Estos modelos son utilizados para calcular y cuantificar la relacion entre la variable de res-
puesta y las variables explicativas. Estos modelos difieren de un modelo de regresion clasi-

cos en dos importantes aspectos:

1. La distribucion de la variable de respuesta es elegida de una familia de distribucio-
nes, denominada familia exponencial. Por lo tanto, la distribucion de la variable de
respuesta no necesita ser Normal o cercana a ello, o puede ser explicitamente no Nor-

mal.

2. Una transformacion de la media de la variable respuesta es linealmente relacionada a

las variables explicativas.

La consecuencia de permitir que la variable respuesta sea parte de la familia exponencial es
que la respuesta puede ser, y suele ser, heterocedastica. Asi, la varianza variara con la media
que, a su vez, puede variar con las variables explicativas. Esto contrasta con el supuesto
homocedéstico de los modelos de regresion con residuo normal. Los modelos lineales ge-
neralizados son ampliamente utilizados en la industria de seguros, puesto que el supuesto
de normalidad no aplica a ese tipo de datos. Por ejemplo, la distribucion de las pérdidas
generadas por los siniestros no sigue una distribucion Normal (para mas detalles ver Rao et
al. (2010), Ohlsson y Johansson (2010)).

2.2.1.1 Modelos lineales generalizados

Los Modelos lineales generalizados (GLM por sus siglas en inglé€s) son una generalizacion
de los clasicos modelos lineales de analisis de regresion y analisis de varianza. Los parame-
tros de estos modelos son estimados de acuerdo al principio de minimos cuadrados y son

optimizados de acuerdo a la teoria de dispersion minima (Rao et al., 2010).

Segun McCullagh y Nelder (1989), un modelo GLM consiste de tres componentes:
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1. La componente aleatoria, que especifica la distribucion de probabilidad de la variable

de interés,

2. El componente sistematico, que especifica una funcion lineal de las variables expli-

cativas,

3. La funcion de enlace, que describe una relacion funcional entre el componente siste-

matico y la esperanza de la componente aleatoria.

Las tres componentes pueden ser especificadas de forma compacta de la siguiente manera:

La componente aleatoria consiste de una variable respuesta y, donde la distribucion per-
tenece a la familia exponencial, es decir, la funcion de densidad de probabilidad de cada

observacion de la variable y tiene la forma:

y,0 —a(b)

fly;) = C(ym)efcp[ 3

| a=a @
donde 0 y ¢ son los parametros. El parametro 6 es llamado parametro canoénico y ¢ es el
parametro de dispersion. Cualquier funcion de probabilidad que pueden ser escrito como
en (2.1) se dicen que pertenecen a la familia exponencial. En términos de a(f) podemos

calcular la media y la varianza de y:

E(y)=a(0), Var(y)=g¢a(0),

donde () y a(0) son la primera y segunda derivada de a(6) respecto de 6, respectivamente.
En la Tabla 2.1 se muestra las diferentes formas de 6 y a(6) para algunas distribuciones que

pertenecen a las distribuciones de la familia exponencial.

Aqui no mostramos la forma de la expresion c¢(y,¢) dado que no suele ser de interés en
la mayoria de situaciones y aplicaciones. En el caso del parametro de dispersion de (2.1)
suele expresarse como ¢/w, donde w es un ponderador. Esta forma es apropiada cuando
tenemos datos agrupados. La segunda ecuacion de (2.1) nos dice que una transformacion de
la media de la variable y, g(u), es igual a una combinacion lineal de las variables explicativas
contenidas en el vector x, donde g es la funcion de enlace. Algunas observaciones sobre el
modelo GLM son:

e La eleccion de la funcion a(6) determina la distribucion de la variable de respuesta.

e Laeleccion de enlace g(u) determina como la media esté relacionada con las variables
explicativas z. En el modelo de regresion lineal general, la relacion entre la media de
y v las variables explicativas es u = « (3. En cambio, en los modelos GLM, esto se
generaliza como g(u) = # 8, donde g es una funcién monétona y diferenciable (tal

como la funcién logaritmo o la funcion raiz cuadrada).
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TABLA N° 2.1: Distribuciones de la familia exponencial y sus parametros

. o V
Funcion de Distribucion 0 a(6) ¢ Ey) V(ip)= a;(y)
Binomial(n,7) In 1 T nin(1+€?) 1 nr nm(l—m)

-7
Poisson (1) Ing ef 1 U L
Normal(u,0?) U 62 o2 1

1 1 2
Gamma(y,v) —% —In(—0) — L 1

v
Gamma Inversa(p,0?) —ﬁ —/—20 a2 w?
. . . KL 1 0

Binomial Negativa(u,x) In ——In(1—ke’) 1 u (14 rp)

1+ku K

e De la ecuacion (2.1) observamos que dado x, el parametro . es determinado a través
de la relacion g(u). De igual forma dado pu, el pardmetro 6 es determinado a través
de a(f) = p. Finalmente dado 6,y es determinada como un extracto de la densidad

exponential espeficicada en a(6).

e [as observaciones del vector y se asumen independientes.

2.2.1.2 Pasos en el modelado lineal generalizado

Dada una variable de respuesta y, la construccion de un GLM consta de los siguientes pasos:

1. Elija una distribucion de respuesta f(y) y, por lo tanto, elija a(6) en (2.1). La distri-
bucion de la variable de respuesta se adapta a la situacion dada.

2. Seleccione una funcion enlace g(u). Esta eleccion a veces se simplifica eligiendo
el llamado enlace “canénico” correspondiente a cada distribucion de la variable de

respuesta.

3. Elija las variables explicativas = en términos de las cuales se va a modelar g(u). Se

aplican consideraciones similares a las del modelo de regresion lineal ordinaria.

4. Recoja las observaciones v, ...,,, sobre la respuesta y y los valores correspondientes
Zq,..., 2, sobre las variables explicativas x. Se supone que las observaciones sucesi-
vas son independientes, es decir, la muestra se considerara como una muestra aleatoria

simple de la poblacion.
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5. Ajuste el modelo estimando los parametros contenidos en 3 y, si se desconoce, tam-
bién estimadmos el parametro ¢. Para estimar los pardmetros usamos el método de

maxima verosimilitud.

6. Dada la estimacion de 3, genere predicciones (o valores ajustados) de y para dife-
rentes configuraciones de x, y examine qué tan bien se ajusta el modelo examinando
la desviacion de los valores ajustados de los valores reales, asi como otros diagnos-
ticos del modelo. También se usara el valor estimado de (5 para ver si las variables

explicativas dadas son o no importantes para determinar .

Los pasos adicionales en comparacion con el modelo de regresion lineal ordinario son elegir
la funcion a(#) (lo que implica la distribucion de la variable de respuesta) y la funcion enlace
g(p). La eleccion a(6) esta guiada por la naturaleza de la variable de respuesta. La eleccion
de la funcion enlace viene sugerida por la forma funcional de la relacion entre la respuesta

y las variables explicativas.

En ejemplo reales, los pasos anteriores rara vez proceden en dicha secuencia, especialmente
con datos de seguros. Los datos a menudo se recopilan antes de la especificacion de un
modelo. Por ejemplo, en la industria de los seguros, todas las polizas de un tipo particular son
colectadas y analizadas y modeladas posteriormente. Es probable que la exploracion inicial
de los datos sugiera diferentes modelos y diferentes distribuciones para la variable respuesta.
Los ajustes iniciales a menudo van seguidos de refinamientos adicionales de ajustes, en
los que algunas de las variables explicativas pueden descartarse o transformarse. Los datos
pueden ser maquillados juiciosamente por la exclusion de varios casos, o la incorporacion

de diferentes efectos.

2.2.1.3 Funcidn de enlace y enlace candnico

Las funciones de enlace g(u) mas utilizadas en las aplicaciones a datos reales son mostradas
en la Tabla 2.2. Con la excepcion de la funcion de enlace para el modelo logit, el resto de
funciones de enlace son de la forma g(u) = pP, siendo el caso logaritmico el limite de
(y?—1)/p cuando p — 0.

Si g(u) = 0, entonces g se denomina el enlace candnico correspondiente a a(f). En este
caso tenemos que # es una combinacion lineal de las variables explicativas, es decir, § =
z B. Elegir el enlace candnico correspondiente a una distribucion de respuesta f simplifica
computacionalmente el proceso de estimacion de los parametros, aunque en la actualidad con
la capacidad computacional moderna que se tiene esto ya no es una consideracion primordial
que se toma en cuenta al momento de usar el modelo GLM. En la Tabla 2.2 se muestran las
distribuciones de respuesta para las cuales los enlaces comunmente utilizados son canoénicos.

Las constantes en # generalmente se omiten del enlace canonico.

10
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TABLA N° 2.2: Funciones enlaces comunes

Funcion enlace  g(p) Distribucion
Identidad 7 Normal
Logaritmo Inu Poisson
Potencia pP?  Gamma (p = —1)
Raiz cuadrada N

Logit lnﬁ Binomial

2.2.1.4 Variable Offset

Cuando la variable respuesta es una variable de conteo, como el nimero de siniestros en una
cartera de seguros, o el nimero de muertes en un grupo de riesgo, requieren de un factor de
correccion para el nimero de expuesto al riesgo n. Si p es la media de la variable de conteo
y, entonces la tasa de ocurrencia o frecuencia 1/n de nuestra variable de interés se expresa

1(£)=+'

n

como:

Cuando g es la funcién logaritimica, esto se expresa como:
1% o . ’
In(=)=zf=hu=Ih(n)+z g
n

En la expresion de arriba n es llamado exposicion y In(n) es denominada la variable offset. El
offset se puede interpretar como otra variable de x en la regresion, colocando un coeficiente

[ igual a la unidad.

Incluyendo el offset, y tiene un valor esperado directamente proporcional a la exposicion:
w=mne*

Los offsets se utilizan para corregir el tamafio del grupo o los diferentes periodos de tiempo

de observacion o de exposicion.

2.2.1.5 Estimacion por Maxima Verosimilitud

La estimacion por maxima verosimilitud (MLE por sus siglas en inglés) de los parametros
By ¢ son obtenidos de la maximizacion de la funcion log-likelihood que se define de la

siguiente manera:

n

16.0) = > nf(y5.0) = 3 [0+

=1

y;0, —a(0,)

i (2.2)
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el cual asume que las observaciones de la variable respuesta y, son independientes y distri-

buidas con una funcién de densidad que pertenece a la familia exponencial.

Para la estimacion del pardmetro 3; mediante MLE tenemos que derivarla funcion I(3, ¢)

respecto de f3;:

Z ol 00,
~ 00, 0B,
donde
o yi—al0;) yi—p; 00, 90, 9n; _ 89%
90, o ¢ aﬁj on; 85;‘ on; v

Aquin; = 2,8y z,;; es el componente i-ésimo de z;. Establecer 91/93; = 0 produce la

condiciones de primer orden para la maximizacion de la funcion de verosimilitud:

Zan —1)=0 < X Dy—p) =0 2.3)

Donde D es la matriz diagonal cuyos valores en la diagonal son 96, /0n,,

-1
(80i) — o= = g(n)a(0;) = g(us)V (1;)

on; 80;  Op; 99,

Por lo tanto, D es una matriz diagonal con elementos en la diagonal dados por (§(1; )V (11;)) !

Las ecuaciones en (2.3) son denominadas a menudo ecuaciones de estimacion para 3. Note

que (3 esta implicito en estas ecuaciones, trabajando implicitamente a través de p y D. Defini-

-1
mos las matrices diagonales G'y W con entradas diagonal dadas por §(1;) y [( g( Mz‘))Q V( ,ui)] ,

respectivamente. Entonces D = WG y la ecuacion (2.3) es equivalente a:

XWGly—p) =0 (2.4)

Relacion con los minimos cuadrados ponderados: Utilizando una proximacion mediante

series de Taylor tenemos la siguiente aproximacion

9(;) = g(p) +9(p) (v — ) = g9(y) = g(p) +Gy—p) (2.5)

donde g(y) es un vector con elementos g(y, ). De forma similarmente tenemos la aproxima-
cion para g(u). Reordenando y sustituyendo p = X3 obtenemos G(y — i) ~ g(y) — X.
Sustituyendo esta relacion dentro de la ecuacion (2.4) se obtiene la ecuacion de estimacion

aproximada
’ ~ , -1 _,
XWo(y) - X'WXB~0 — p~(XWX) X Wgyly) (2.6)

De la relacion de la izquierda en (2.5), (g'(pi))2 V' (p;) es la aproximacion de primer orden

12
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de la varianza de g(y;), ademas del factor ¢. Asi, la resolucion de la ecuacion de estimacion
de (2.4) corresponde, aproximadamente, a la regresion ponderada de las respuestas transfor-

madas ¢(y;) con pesos proporcionales a las varianzas.

Con un enlace Identidad g(y,) = y;, la ecuacion (2.5) es exacta. Entonces,
- , -1,
B=(XWX) X'Wy

donde W tiene diagonal con elementos 1/V (1;). Por lo tanto, con una funcion enlace Iden-
tidad y V' (u,) independiente de 1, la estimacion maxima verosimil para /3 es el estimador
minimos cuadrados ponderados (para mas detalles ver McCullagh y Nelder (1989) y Rao et
al. (2010)).

Método de Newton-Raphson: Obtener soluciones explicitas o cerradas de las condiciones
de primer orden (2.3) para maximizar la funcioén de verosimilitud son usualmente dificiles,
excepto para casos muy particulares como la Normal con enlace Identidad. Una forma de re-
solver este problema es recurrir a métodos numéricos. El método mas utilizado para resolver
las ecuaciones que aparecen del método de MV es el método de Newton, donde se supone
que la primera y segunda derivada de la funciéon a maximizar pueden evaluarse facilmente en
cada punto. Usando estas derivadas, se construye una aproximacion cuadratica a la funcion
de verosimilitud. El maximizador resultante del método de Newton se usa luego para deri-
var una nueva ecuacion cuadratica que, a su vez, se maximiza. A menudo se encuentra que
esta secuencia de maximizadores aproximados converge rapidamente al maximo buscado
(Burden, Faires, y Burden, 2015).

Para simplificar la discusién supongamos que ¢ es conocido y denotemos por I(3) el log-
likelihood como una funcion del vector parametro desconocido (. Si 5 contiene un Unico

parametro entonces la aproximacion de la serie de Taylor en cualquier punto 3 es dado por

2

. 52.
UB+8) ~1(8) +I(5)3+ S(B)
Derivando respecto de ¢ e igualando a cero se obtiene
I+61(8)=0 = o=—[i(B)] B

Con 3 dado y § especificado, un punto més alto parece ser 8 — | (B)/1(B). Denotando 5™

como el valor de (3 en la iteracién m, la ecuacion de actualizacion es

La sucesion de esta ecuacion converge a 5. Ademas, como se menciono anteriormente, esta
sucesion converge rapidamente. El método puede ser adaptado cuando 5 es un vector. En

este caso se realiza una aproximacion cuadratica a la superficie de [(/3), y es esta supeficie
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cuadratica la que se maximiza

FIGURA N° 2.1: Superficie maxima Log-Verosimilitud
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Fuente: Imagen tomada de Anderson et al. (2007)

La ecuacion de actualizacion vista en (2.7) con la inversa interpretada como inversion de
matriz, y donde [(3) es el vector de derivadas parciales 91/ dp;. El vector I(B) es llamado
el vector score, y 1(f3), la matriz de derivadas parciales cruzadas 921/ (0B,;0B},), la matriz
Hessiana. La condicidn para un maximo es que la matriz Hessiana sea definida no positiva,
es decir, —(5) no sea definida negativa. El procedimiento de evaluar repetidamente el score
y la matriz de Hessiana para actualizar la estimacion en (2.7), se denomina iteracion de

Newton-Raphson.

Fisher Scoring: Fisher sugiri6 reemplazar [(3) en (2.7) por su esperado E(I()). También
demostré que dado 3, E(I(8)) = —E(i(8)I'(B)). Estos resultados son ciertos para todos
los log-likelihoods, no solo para aquellas de la familia exponencial. La matriz —E((3)) es
llamada la matriz de informacion de Fisher. Para los modelos GLM la matriz de informacion
es

E[(B)I' (B)) = ¢*X DE[(y—p)(y—p) DX = ¢ X' WX (28)
Por lo tanto, sustituyendo l(ﬂ) por su esperado en (2.7) y utilizando la ecuacion (2.4) para
[(8) obtenemos

B(erl) _ ﬁ(m) + [X/WX]il X’WG(y—,u)

Esta ecuacion suele reescribirse como
B = [X'WX] Cx'W (X8 +G(y—p)], (2.9)

donde la expresion entre corchetes a la derecha se denomina variable dependiente local”. La

ecuacion (2.9) es similar a la regresion de minimos cuadrados ponderados. La variable de-
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pendiente local es calculado reemplazando  por el estimado (™) donde g(pu(™)) = X 3™,
Calculando ™Y, se requiere V' (1), la funcién varianza de la distribuciéon y ¢(u), la deri-

vada de la funcién enlace. El parametro de dispersion ¢ no es requerido.

Para n grande, la inversa de la matriz de informacion de Fisher es aproximadamente la
matriz de covarianza de 5. Ademas, los MLE son asintOticamente insesgados y, otra vez

para muestras grandes, aproximadamente normal. Por lo tanto,
BN [Bo(xXWX)™].

Este resultado asintotico es la base para la prueba de significancia de Wald, que sera discutido

en la seccion 2.2.1.8. En la practica W es evaluado en B

Estimacion de la dispersion: El parametro de dispersion ¢ puede ser estimado por MLE o
por el método de los momentos. MLE implica la solucion iterativa de la ecuacion 9l /0¢ =0,
el cual es diferente para cada distribucion de la variable de respuesta. La estimacion de ¢ es
generalmente considerada periférica al GLM.

2.2.1.6 Prediccion e intervalos de confianza

4

Dada las variables explicativas z, el valor estimado de la media de y es i, donde g(f1) =z @ .

Por ejemplo, con un enlace logaritmico:
nji=2'f = =" .

Un intervalo de confianza alrededor del valor estimado es utilizado para indicar precision.
El calculo del intervalo de confianza requiere de la distribucion muestral de fi. La varianza
del predictor lineal z B es

Var(z' B) = ¢z (X WX) 1

Por lo tanto, una aproximacién del intervalo de confianza para la media, denotado por

(147, 11y, ), viene dado por

g(u) = f—2Jod (XWX) e, glu,) =o' B+2/60’ (X WX) a

donde z es un punto apropiado de la distribucion normal estandar N (0, 1). El intervalo de
confianza es exacto solo en el caso de un enlace identidad y una variable de respuesta Nor-
mal. En otros casos se trata solo de una aproximacion, cuya precision mejora al aumentar
el tamafio de la muestra. El parametro de dispersion ¢ se reemplaza por una estimacion, lo
que genera mas errores de aproximacion. El estimador [i es insesgado cuando se utiliza el

enlace identidad. Para otros enlaces resulta ser sesgado. Para ilustrar el problema, usamos
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el enlace logaritmico y asumimos que /3 es aproximadamente normal. Entonces,

) ~

’ 1 /-~ 4
E(e® B) =exp | 6+§Va7“(ac B)| #£e*P=p

El sesgo se incrementa con la varainza Var(:):/ﬁ). Ademas, para muestras grandes se sabe
que Var(,é) es pequefio y se espera que el sesgo sea insignificante (McCullagh y Nelder,
1989; Rao et al., 2010). El intervalo (1, 11,,) es un intervalo de confianza para la media de y
dado z. El ancho de este intervalo de prediccion toma en cuenta la incertidumbre asociada

tanto con fi como con el resultado de la distribucion de respuesta.

2.2.1.7 Evaluacién de ajustes y Devianza

Labondad del ajuste de un modelo a los datos es una pregunta natural que surge con todos los
modelos estadisticos. Los principios de las pruebas de significancia, la seleccién de modelos
y las pruebas de diagnostico, analizados en los modelos de regresion Normal, son los mismos

para los GLM. Sin embargo, algunos detalles técnicos de los métodos difieren en algo.

Una forma de evaluar el ajuste de un modelo dado es compararlo con el modelo con el mejor
ajuste posible. El mejor ajuste se obtendra cuando haya tantos parametros como observacio-
nes: a esto se le llama modelo saturado. Un modelo saturado asegurara que haya flexibilidad

completa en el ajuste de #,. Desde que

ﬁ _ YT _ y; —a(b;)
90 ¢ o

el MLE de 6, bajo el modelo saturado es 02-, donde d(&vi) = y,. Por lo tanto, el valor ajustado
es igual a la observacion y el modelo saturado se ajusta perfectamente. El valor del log —
likelihood saturado es

] 0 |>
= ¢

el cual es el posible méximo log — likelihood para y dado la distribucion de respuesta espe-
cificada por a(#). Este valor es comparado a Z, el valor maximo del log — likelihood basado
en y y las variables explicativas dadas. La Devianza denotada como A, es definido como

una medida de distancia entre el modelo saturado y el modelo ajustado:

e Cuando el modelo proporciona un buen ajuste, entonces se espera que [ sea cercano a

(pero no mayor que) I. Un valor grande de la Devianza indica un modelo mal ajustado.

e El tamafio de A se evaliia en realacion con la distribucion X%,p. Esta es la distribu-
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cioén de muestreo aproximada de la desviacion, suponiendo que el modelo ajustado es
correcto y n es grande. El valor esperado de la Devianza es n — p. La regla de decision
para concluir si el modelo esta mal ajustado es dividir A por sus grados de libertad
n—p, y ver si se obtiene un valor mucho mayor que uno, de acuerdo al nivel critico

dado por el nivel significancia utilizado.

e Un calculo directo muestra que para la familia exponencial

A:2zn: y; (0, —0;) —a(0,) +a(0,) 2.10)

ya que los términos que involucran c(y;, ¢) se cancelan, y donde GVZ y 92 son tales que
d(éi) =y y9 [a(&l)] = x;BA, respectivamente.

e Cuando ¢ es desconocido y reemplazado por su estimador, entonces la distribucion
para la Devianza se ve comprometida. Para el caso de la distribucion de Poisson te-
nemos que ¢ = 1, y la aproximacién 2 es util. En el caso de la distribucién normal
si se conoce o2, entonces la distribucién x? de la Devianza es exacta. Sin embargo,
cuando se utiliza el estimador de 02, no podemos confiar en que la Devianza se distri-
buya como 2. Hay que tener precaucion en el uso de la Devianza como una medida
general de bondad de ajuste, puesto que su distribucion aproximada a la X%_p depen-
de de supuestos que con frecuencia no son sostenibles o son dificiles de verificar. Sin
embargo, la Devianza es util para probar la importancia de las variables explicativas
en modelos anidados (Anderson et al., 2007; Garrido et al., 2016; Rao et al., 2010).

TABLA N° 2.3: Devianza para distribuciones de la familia exponencial

Distribucién Devianza A

Normal =y (y—iy)?

Poisson 2577 [viln (%) — (v —1iy)]

Binomial 2507 g [yiln (%) + (n; —y)In (552 )]
Gamma 20y = [ () + 7]

. n )2
Inversa Gausiana % > (vifis)”
o ==l iy,

Binomial Negativa 23" | [yiln (%) —(y;+3)n (%Eé:)]
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2.2.1.8 Prueba de significancia de las variables explicativas

Probar la siginificancia de las variables explicativas de modelos GLM es similar que en
el Modelo Lineal General con residuos normales. Las hipotesis se escriben como Cf5 =,

donde C' es la matriz de hipdtesis y r es un conjunto de valores dados.

Existen diversos enfoques para probar hipotesis de la forma C'5 = r y ver la significancia
de las variables explicativas, pero todos ellos utiliza la log — verosimilitud, definido en la
Seccion 2.2.1.2 . Denotamos por 3 el MLE no restringido de 3, y con 5 el MLE de § cuando
se maximiza sujeto a las restricciones C'3 = r. Ademas, escribimos Z, como el valor de [, en
3, y 1, el valor de [ en 5 Obviamente [ > I. A continuacién describimos los métodos mas

utilizados para ver significancia de las variables.

Prueba del ratio de verosimilitud: Aqui les comparado con 1. Un valor de [ mucho mas
grande que [ es evidencia contra las restricciones. Ambos B y 5 son requeridos. El ratio
de verosimilitud es definido como A = i}/ L donde L y L son las verosimilitudes de los
modelos restringidos y no restringidos, respectivamente. El estadistico de prueba de razon

de verosimilitud es

2In\ = 2(1—1) (2.11)
Esto es siempre no-negativo, y tiene distribucion x§ si CB = r, donde ¢ es el nimero de
filas de C, es decir, el numero de restricciones sobre /3. Si 2In) es pequefio (cercano a cero)
entonces el modelo restringido es casi tan bueno como el modelo no restringido, el cual
podria proporcionar que C'3 = r. La region de rechazo para la prueba es la cola superior de

la distribucion xi- La distribucion Xz del estadistico de razon de verosimilitud involucra el

FIGURA N° 2.2: Distribucion Chi-Cuadrado

S anepta Hy Se rechaza Hy

: 5
rr.!r uslba xm'urhu

] L] 3 7 9 I 15 13 17 1 A .25 -0 2
=
Keabla

Fuente: Elaboracion Propia

parametro de dispersion ¢, que a menudo se desconoce. En el caso de las distribuciones de
Poisson y Binomial ¢ es conocido; en el caso de otras distribuciones, generalmente se debe
estimar ¢. La distribucion x?, sigue siendo apropiada en este caso, siempre que se utilice un
estimador consistente para ¢. El estadistico del ratio de verosimilitud puede ser expresado

como la diferencia en las Devianzas de los modelos restringidos y no restrigidos, siempre
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que se use la misma estimacion para ¢ en ambas log — likelihoods. Tenga en cuenta que
la aproximacién de la distribucion de la Devianza por una de x? puede ser cuestionable,
excepto en el caso de distribucion de Poisson donde se conoce ¢ (Rao et al., 2010).

Prueba de Wald: Esta prueba mide qué tan lejos esta CBA de r. Si la diferencia CB —r
es grande, esto proporciona evidencia contra las restricciones. Sobre la hip6tesis nula H, :
C B = r, entonces como B =N [B,QS(X/ WX)*l] esto sigue que

CB—r~N[0,6C(X' WX)~'C'].
Esto nos lleva al famoso estadistico de Wald para probar C'5 = r:
-~ ’ ’ -1 -~
(CB—7) [pC(X'WX)C'] (CR—1) = X3 (2.12)

Por lo tanto, el estadistico de Wald es el cuadrado de la distancia estadistica de C B de r uti-
lizando la matriz de covarianzas de C' 5 . En la practica, W se reemplaza por una estimacion

y por lo tanto, la distribucion de X3 es aproximada (Rao et al., 2010).

2.2.2 Cépulas
2.2.2.1 Definicion

Actualmente, las Copulas son una herramienta fundamental que permiten escribir la funcion
de distribucion conjunta de un vector aleatorio como la composicion de una copula y sus
distribuciones marginales. En ese sentido, las copulas se han convertido en una herramienta

importante para modelas vectores aleatorios donde las marginales son dependendientes.

Definicién 1. Una copula es una funcion de distribucion multivariada C' : [0,1]" — [0,1],
cuyas distribuciones marginales tienen distribucion uniforme U; ~ U(0,1),i =1,...,n. Las

copulas satisfacen las siguientes propiedades:

1. C(uy,...,uy) es creciente en cada componente u,.
2. C(uq,...,0,...,uy) = 0 para todo u; € [0,1].

3. C(1,...,1,u;,1,...,1) = u; paratodo i € {1,...,d}, u; € [0,1].

19

4. Paratodo (ay,...,ay) , (by,...,b,) € [0,1]¢ con a; < b; tenemos que

D e (=D Uy g ) >0

5. Para cada u; € [0,1], y para cada j € {1,...,d}, la derivada parcial 2% (uy,...,uy)

Ui
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existe es no negativa, es decir,

oC

%(ul,...,ud) 2 0

Si F; es la distribucion acumulada de una variable aleatoria X;, entonces

C(F1 (1), Fy(g))

es una distribucion d-dimensional para el vector aleatorio X = (X, ..., X;), con distribucion
marginal F;, 7 =1,...,d. De igual forma, si H es una funcion de distribucion acumulada d-
dimensional con marginales F}, ..., F;, entonces existe una copula d-dimensional C' tal que,

para todo z = (zq,...,x,) se tiene
H<x1>-"axd>:C(F1<x1)7“-aFd<wd>) (213)

Si F,..., F,; son continuas, entonces C' es unico (Sklar, 1959), en otro caso, existen varias
posibles copulas, pero todas ellas coinciden sobre la clausura de Ran(F;) x --- x Ran(F}),
donde Ran(F') denota el rango de F' (ver Genest y Neslehova (2007) para una demostra-

cion).

Teorema 1. Sea C una copula. Entonces para todo (uy,...,u,, ), (vy,...,v,,) € [0,1]™ se tiene

que:

n
|C<’U1, '-'7vn> - C(ul’ "‘aun)| < Z |Uk _uk’
k=1
La desigualdad anterior muestra que toda copula C' es uniformemente continua sobre [0, 1]™.

Una demostracion del Teorema 1 puede ser encontrada en (Nelsen, 20006).

El siguiente teorema nos muestra otra propiedad importante de las copulas.

Teorema 2. Dada una copula C, para todo (uy,....,u,,) € [0,1]™, la derivada parcial 0C'/ O,

existe para casi todo u; € [0,1] coni € 1,....,n. Ademas tenemos que

0< iC’(ul,....,u

<1.
~ Ou )<

n
%

La demostracion de este teorema puede ser encontrada en (Nelsen, 2006).

2.2.2.2 Teorema de Sklar

En un importante trabajo (Sklar, 1959), Sklar demostré que es posible describir de forma
completa la estructura de dependencia que existe en un vector aleatorio a través de las distri-

buciones marginales y una funcion link que fue denominada copula. Este resultado demostro
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que toda distribucion multivariada se puede generar a partir de una copula y las distribucio-
nes marginales, siendo una herramienta importante para diversas aplicaciones reales, donde
se conoce las distribuciones marginales pero no se tiene informacion sobre la estructura de
dependencia entre ellas. A continuacidon presentamos el teorema principal de la teoria de

copulas.

Teorema 3 (Teorema de SKLAR, Sklar (1959)). Sea H la distribucion conjunta de las va-
riables aleatorias X1, ....., X, con marginales F},...., F,,. Entonces existe una copula C tal
que

H(xq,....,z,)=C(F(xy),......,F,(x,)), paratodo x,....,z, €R!

Si F,...., F,, son continuas, entonces la copula C' es tinica. De otra forma, C esta definida
solamente en el RangoF X .... x RangoF,,. Por otro lado, si C' es una copulay F\,...., F,
son funciones de distribucion, entonces la funcion H es una funcidn de distribucion conjunta
con marginales F},...., F,

ne

FIGURA N°2.3: Descripcion de como se utiliza el Teorema de Sklar para calular la distribucion
conjunta de un vector aleatorio.

Distribucion
Conjunta

Cépulas

Cluy,u,, ..., u
e n) H(x1, X3, ...y Xp)

Distribuciones Marginales

-

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 2.16, mostramos graficamente una distribucion bivariada. En las diversas apli-
caciones a datos reales lo que generalmente se observa son las distribuciones marginales.
Partiendo de la informacion muestral de las marginales se quiere construir la distribucion
conjunta. Las diversas familias de copulas que existen, ayudan a encontrar una aproximacion

de la verdadera distribucion conjunta.

2.2.2.3 Copulas y variables aleatorias
A continuacion damos algunas definiciones necesarias para el desarrollo de este trabajo.

Definicion 2. Dado un espacio de probabilidad (€2, §, P), decimos que la funcion X : (Q2,F) —
(R,B) es una variable aleatoria, si X es una funcion medible, donde B es el o-algebra de

Borel.

IR denota la recta real [—oo, c0]
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FIGURA N° 2.4: Funcion de densidad conjunta

fial)

(marginal)

area=1

Xy

fx1 Iz(xﬂb) -
(conditional)

Fuente: Figura tomada de Uncertainty treatment in civil engineering numerical models (Ma-
tos et al., 2007)

Proposicion: Decimos que las variables aleatorias X, ...., X, son independientes si, y s6lo
si, el producto de sus funciones de distribucion F (x4 ), ....., F, (x,,) es igual a su funcion de

distribucién acumulada conjunta H (z4,....,z,,),

H(zq,....x,)=F(xy) X....x F (z,), paratodo z,...z, €R.

n n

Teorema 4. Sean las variables aleatorias X, ...., X, con funciones de distribucioén con-
tinuas dadas por F1,...., F,, y funcion de distribucion conjunta H. Por Teorema de Sklar

existe una tnica copula C' tal que

P(X, <zy,...X, <z,)=H(xq,....x,) = C(F\(zq),..... F,(z,)).

n

Entonces, X1, ...., X,, son independientes si, y solo si,

n
C:H:ulx....Xun

Para una demostracion del Teorema 4, ver por ejemplo (Nelsen, 2006).

Teorema 5. Sea (X1, ....,X,,)” un vector aleatorio cuyas coordenadas son continuas, y sea
C su respectiva copula. Si oy, ...., o, son funciones reales estrictamente crecientes con do-
minios dados por RangoXj,..., RangoX,,, respectivamente. Entonces, el vector aleatorio

(o1 (X1), ..., 0, (X,,)) tiene copula C. Es decir, C es invariante bajo transformaciones es-
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trictamente crecientes de X, ...., X,,.
Para una demostracion del Teorema 5, ver por ejemplo (Nelsen, 2006).

Esta propiedad sera muy util en la aplicacion que veremos mas adelante.

2.2.2.4 Medidas de Dependencia

Las relaciones de dependencia entre variables aleatorias es uno de los temas mas estudiados
en probabilidad y estadistica. La naturaleza de la dependencia puede tomar una variedad
de formas y, a menos que se hagan algunos supuestos especificos sobre la dependencia, no
se puede contemplar ningiin modelo estadistico significativo. Por ese motivo, modelar la
dependencia entre variables aleatorias es un problema complicado de abordar actualmente,

desde el punto de vista estadistico y numérico.

Concordancia: Informalmente, un par de variables aleatorias son concordantes si los valo-
res grandes de una variables tiende a estar asociado a valores grandes de la otra, y valores
pequefios de uno con los valores pequefios del otro. Para ser mas preciso, sean (z;,y;) ¥
(z;,y,) dos observaciones de un vector aleatorio continuo (X,Y’). Decimos que (7;,y;) y
(a:j,yj) son concordantes siz; <,y y; <y, 0slx; >x;yy,; >y;. Similarmente, decimos
que (z;,v;) y (z;,9;) son discordantes siz; <z;yy; >y; 0x; >x;yy; <y, Unaformu-
lacién alternativa es dada por: (z;,y;) y (7,,y;) son concordantes si (x; —z;)(y; —y;) >0
y son discordantes si (z; —z;)(y; —y;) < 0. (ver Nelsen (2006) para mds detalles y pro-
piedades de esta definicion)

Teorema 6. Sea (X,Y)y (X,Y) dos vectores aleatorios independientes continuas con fun-
cion de distribucion conjunta H y H , respectivamente, y con marginales comunes F' (de
XyX)G(deY yY). Sea Cy C las copulas de (X,Y)

tenemos que H (z,y) = C(F(z),F(y))y H = é(F(m),G(
probabilidad de concordancia y discordancia de (X,Y) y (X,Y), es decir,

y (X,Y) respectivamente. Asi

y)). Sea (@ la diferencia entre la

Q=P[(X-X)(Y-V)>0]-P[(X-X)(Y V) <0]

Entonces,

Q=Q(C,C)=1 /[ Clwdctun -1
0,1]2

Para una demostracion del Teorema 6, ver (Nelsen, 20006).

Definicion 3 (Scarsini (1984)). Una medida de dependencia entre dos variables aleatorias

continuas X e Y, denotada por x, cuya copula es C, es una medida de concordancia tal que:

1. k esta definida para todo par de variables aleatorias X, Y.
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3. K‘X,Y - K/Y,X

4. Si X e Y son independientes, entonces  x y = 0.

5. k_xy=Kx_y=—"Kxy
6. Si C'y C son copulas tales que C' < C, entonces ko < K5

7. Si (X,,,Y,,) es una sucesion de vectores aleatorios continuos con copulas C,,. Si C,,

converge a C, tenemos que lim,, , k- = Ko

De la Definicion 3 tenemos que si Y es una funcion no decreciente de X, entonces rx y =
Ky = 1 (Comonoticidad), y si Y es una funcién mondtona decreciente de X, entonces
kxy = ky = —1 (Contramonotonicidad). Si 'y 3 son funciones estrictamente crecientes

en el Rango(X)y Rango(Y'), respectivamente, entonces £, x) g(y) = K x,y-

Correlacion de Pearson p : Es una de las medidas de dependencia mas utilizadas, el cual
mide la relacion lineal que existe entre variables aleatorias. Para dos variables aleatorias X

e Y la correlacion de Pearson p(X,Y), se define por:

_ Cov(X,Y)
VVar(X)Var(Y)

p(X,Y)

Por su facil implementacion, el coeficiente de correlacion de Pearson es aceptado como una
medida de dependencia de amplia aceptacion. Su practicidad se debe a que so6lo se necesita

estimar los dos primeros momentos de los datos.

Otra ventaja que tiene la correlacion de Pearson es su relacion con la funcion de distribucion
normal multivariada, donde la correlacion resume toda la relacion de dependencia existente.
Sin embargo, se debe tener cuidado cuando se utiliza la correlacién de Pearson como medida
de dependencia, puesto que no es adecuada para medir dependencia no lienal ( ver Embrechts

(1999), McNeil et al. (2005)). Otros inconvenientes de la correlacion de Pearson son:

o Si las variables son normales y el coeficiente de correlacion de Pearson es cero, en-
tonces las variables son independientes. Para otras distribuciones esta propiedad no

necesariamente es verdad.

e Unicamente se define para dos de variables aleatorias que tengan varianzas finitas.
Esto es de vital importancia, cuando se analiza variables con colas pesadas, puesto

que en estos casos la varianza puede no existir.

e La correlacion de Pearson no es invariante bajo transformaciones estrictamente mo-

noétonas.

Una forma grafica de entender que el coeficiente de correlacion no es 6ptimo para medir la

relacion o asociacion entre dos variables es mediante el cuarteto de Anscombe (Anscombe,
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1973). Por ejemplo, consideremos los siguientes datos de la Tabla N° 2.4. Podemos observar
que las variables X tienen la misma media al igual que las variables Y. Ademas, podemos

observar que los coeficientes de correlacion de cada grupo es el mismo.

TABLA N° 2.4: Datos del Cuarteto de Anscombe

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
X Y X Y X Y X Y
10.00 | 8.04 | 10.00 | 9.14 | 10.00 | 7.46 | 8.00 | 6.58
8.00 | 695 | 8.00 | 814 | 8.00 | 6.77 | 8.00 | 576
13.00 | 7.58 | 13.00 | 8.74 | 13.00 | 12.74 | 8.00 | 7.71
9.00 | 881 | 9.00 | 877 | 9.00 | 7.11 | 8.00 | 8.84
11.00 | 833 | 11.00 | 9.26 | 11.00 | 7.81 | 8.00 | 8.47
14.00 | 9.96 | 14.00 | 8.10 | 14.00 | 8.84 | 8.00 | 7.04
6.00 | 7.24 | 6.00 | 6.13 | 6.00 | 6.08 | 8.00 | 525
4.00 | 426 | 4.00 | 3.10 | 4.00 | 539 | 19.00 | 12.50
12.00 | 10.84 | 12.00 | 9.13 | 12.00 | 8.15 | 8.00 | 5.56
7.00 | 482 | 7.00 | 7.26 | 7.00 | 6.42 | 8.00 | 7.91
5.00 | 5.68 | 5.00 | 474 | 500 | 5.73 | 8.00 | 6.89

Media | 9.00 | 11.00 [ 9.00 [ 11.00 [ 9.00 | 11.00 [ 9.00 [ 11.00
0 0.816 0.816 0.816 0.816

En la Figura N° 2.5 mostramos la grafica de dispersion de los 4 grupos de datos mostrados
en la Tabla N° 2.4. El primer grafico (arriba a la izquierda) muestra una tipica relacion lineal
simple entre dos variables correlacionadas cumpliendo con la suposicion de normalidad.
En el segundo grafico (arriba a la derecha) se observa que los datos no estan relacionados
de forma lineal, y el coeficiente de correlacion de Pearson (que mide relacion lineal) no
seria apropiado. En la tercera grafica (abajo a la izquierda) la distribuciéon de los datos es
lineal, pero con una recta de regresion diferente a las anteriores por causa del dato extremo
observado, que influye lo suficiente como para alterar la recta de regresion y disminuir el
coeficiente de correlacion de 1 a 0.816. Por ultimo, la cuarta grafica (abajo a la derecha) es
un ejemplo donde un valor atipico es suficiente para producir un coeficiente de correlacion

alto incluso cuando la relacion entre las dos variables no es lineal.

El cuarteto muestra la importancia de visualizar graficamente los conjunto datos antes de

ajustar algtin tipo de modelo.

La Tau de Kedall 7: Sea (z1,y,),(25,Y5),-...,(z,,y,,) una muestra aleatoria de n obser-
vaciones de un vector aleatorio continuo (X,Y"). Un par de observaciones (z;,v;) y (7;.y;)

son concordantes o discordantes segun la definiciéon de Concordancia, dada anteriormente.

Existen () diferentes pares (;,9;) y (x;.y;) de observaciones, y cada par es concordante o
discordante. Sea N, el nimero de pares concordantes y /V,; el nimero de pares discordantes.

Entonces la estimacion del 7 de Kendall para la muestra se define como:

Nc_Nd
N.+ Ny

%=
Equivalentemente el 7 de Kendall se define como la probabilidad de concordancia menos
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FIGURA N° 2.5: Graficos del Cuarteto de Anscombe

yi
L ]
y2

la probabilidad de discordancia para un par de observaciones (z;,y;) y (z;.y;) elegidas

aleatoriamente de la muestra.

Siguiendo la definicion anterior damos la definicion del tau de Kendall para un vector alea-

torio.

Definicion 4. Definimos el tau de Kendall de vector aleatorio (X,Y") de la siguiente forma:
T(X,Y)=P[(X-X)(Y-¥)>0]-P[(X-X)(Y-V)<0],
donde (X, V) es una copia independiente de (X,Y).

El siguiente teorema da una forma equivalente de calcular la tau de Kendall en funcién de
lacopulade X eV.

Teorema 7. Sea un vector aleatorio continuo (X,Y") con copula C. Entonces la tau de Ken-

dall es definido por
TC—4/ C(u,v)dC(u,v) —1.
[0,1]2

Observe que la tau de Kendall se puede escribir en funcidn del valor esperado de la variable
aleatoria C(U, V'), donde U,V ~ U(0,1), es decir,

7o =4E[C(U,V)]—1
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2.2.2.5 Medidas graficas para detectar dependencia bivariante

Chi-Plot: En Fisher y Switzer (2001), los autores construyen una medida grafica como ins-
trumento sencillo, rapido y util para explorar extructuras de dependencia entre dos variables,
dependiendo unicamente de los datos. La informacioén que proporciona esta medida com-
plementa a la obtenida de un diagrama de dispersion, en el cual puede resultar dificil de
observar algun patron de dependencia. Para su construccion procedemos de la siguiente ma-
nera: Sea (X{,Y7),...., (X,,,Y,,) una muestra aleatoria simple de H, funcion de distribucion
conjunta continua de la v.a. (X,Y"). Denotamos por I(A) la funcion indicadora del evento
A.

Para cada observacion z,,y;, seguimos los siguientes pasos:

e Calculamos H;, F;, G, y S; que son definidos por:

1

H=—Y I(X,<X,Y,<Y)

Tl
JF

e Calculamos \; y x; de la siguiente forma:

2

2
1 1
A, —4Simax{ <FZ—§) , <Gi2)}

H,— F,G,
VFE(1-F)G,(1-G,)

Xi =

El Chi-plot es un diagrama de los pares (\;, x;) ,, donde \; es una medida de

i=1,...,

distancia de la observacion (X;,Y;) al centro de los datos. Los valores de \; deben

1771

estar en el intervalo [—1,1].

En caso de que los datos constituyan una muestra bivariente con marginales continuas
independientes, los valores de A; se distribuyen uniformemente. Sin embargo, si X e
Y son dependientes, los valores de \; se presentaran formando de clusters o agrupa-
ciones. En particular, valores positivos de A, indican que X, e Y, son relativamente
grandes (a la vez) o relativamente pequefias (a la vez) respecto a sus medianas, mien-
tras que \; negativos corresponden a X, e Y, situados en lados opuestos respecto a

sus medianas.
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Para cada muestra, x; se puede interpretar como el coeficiente de correlacion asociado

an—1 pares (X,;,Y;;), definidos de la siguiente forma:

50

1 Si Xj <X,

0 en otro caso

1 Si Y] <Y,
ij —

0 en otro caso

para todo j # i. Asi, tenemos que —1 < x; <1, para todo i = 1,...,n. Ademas, la
expresion ,/my; es laraiz cuadrada del estadistico chi-cuadrado utilizado tradicional-
mente para contrastar la independencia en la tabla de contingencia generada por lla
muestra (X, Y}).

e Graficar los pares de puntos (\;,x;) € [—1,1] x [—1,1]

De acuerdo a Fisher y Switzer (2001), para evitar posibles desfases graficos, se recomienda

graficar inicamente los puntos que satisfacen

1 1
N <4 ———=
‘ ’_ <n—1 2)

Al momento de graficar la nube de puntos, se debe tener en cuenta la posibe pérdida de pares

2

de puntos (entre dos y cuatro, en general) al dividir por cero, por lo que este método no es

eficiente en muestras pequenas.

Si queremos contrastar las hipotesis H - Las variables son independientes frente a H,: Las
variables no son independientes, los valores de x,; que estén “muy lejos” de cero nos daran

evidencia estadistica para poder rechazar la hipotesis nula.

El término “muy lejos” esta asociado con el nivel de significancia que se define a priori en
la prueba de hipdtesis. Fisher y Switzer (2001) proponen los siguientes limites de control
+c, \/n, donde ¢, es escogido aproximadamente como el 100p %? de los pares (A;, x;) que

caen dentro de esas lineas.

Para ilustrar la técnica visual del estudio de la dependencia dada por la representacion de Chi-
plots, primero generamos una una muestra aleatorias simple de tamafio 100 de dos variables
independientes, una extraida de una pariable X ~ Poi(3) yotraY ~ N(0,1), y calculamos a
partir de ellas los (\;, x; ). De esta forma, se logran 100 pares de observaciones provenientes

de dos variables independientes.

Ahora generamos una muestra aleatoria de dos variables que son dependientes, dando ex-

plicitamente una forma funcional a su dependencia. Para esto, escogemos X ~ Poi(3) e

Zpes equivalente al nivel de confianza. Se suele escoger p=0.9 p=0.95 p=0.99
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FIGURA N° 2.6: Chi-plot para variables independientes con p = 0.95

Chi-plot para variables Independientes

Fuente: Elaboracion propia.

Y = ﬁ Al tomar dos v.a. dependientes lo que obtendremos sera una nube de puntos
totalmente alejada de los margenes de tolerancia dados por +c, \/n, puesto que las dos va-
riables fueron escogidas dependientes. En la Figura 2.7 se puede observar claramente como
la nube de puntos cae fuera de las bandas de tolerancia. Esto demuestraria que la muestra

observada no es independiente, tal como fue tomada a priori.

FIGURA N° 2.7: Chi-plot para variables dependientes con p = 0.95

Chi-plot para variables dependientes

Fuente: Elaboracion Propia

Para mas detalles del método Chi-Plot, el lector puede revisar Fisher y Switzer (2001), que
es el trabajo donde fue introducido este método, y de donde nos guiamos para desarrollar

esta seccion.

K-Plot: También conocida como Kendall-Plot. Esta es técnica grafica que se utiliza para
analizar la posible dependencia entre dos variables aleatorias fue propuesta por Genest y
Boies en (Genest y Boies, 2003). Este método esta inspirado en los famosos graficos QQ-
plots. A continuacion pasamos a describir el método:
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Primero representamos los pares (W,

n?

H;)) para todo i € 1,....,n de modo que

es la muestra aleatoria ordenada, donde cada H, es calculada como en el método Chi-plot.

Luego calculamos

W= (1)) / (1)1 o) dEw,

1—1
donde
Ky(w)=P(U.V <w) =w—w.log(w) w e [0,1]
A medida que los pares (W,,,,, H (i)) se vayan desviando con respecto a la diagonal, se puede

irasumiendo que existe una dependencia funcional entre las dos variables aleatorias. Cuando

el desvio es mayor, eso implica que la dependencia también lo es.

Para ilustrar este método consideremos una muestra de tamafio 100, de las variables X,Y,
donde Y = X® y X ~ N(0,1). En la Figura 2.8a observamos que la nube de puntos esta
por encima de la diagonal. Sin embargo, cuando las variables resultan ser independientes la
grafica se concentra en la diagonal. Por ejemplo, en la Figura 2.8b ilustramos un K-plot para
dos variables independientes X ~ N (0,1) e Y ~ Po(3).

FIGURA N° 2.8: Graficos K-PLOT

(a) Variables dependientes (b) Variables independientes

1.0

_ o ©
00 o
00? o

06
1

Hily

%

H(i)
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02

0.0
L

W[ien)
W(i:n)

2.2.3 Familias de Cépulas
2.2.3.1 Copulas Elipticas

Su principal caracteristica es que representan relaciones de dependencia simétricas sin im-
portar si el analisis se realiza sobre la cola izquierda o derecha de las distribuciones impli-

cadas. Las principales copulas elipticas son:
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Coépula Normal o Gaussiana: Sea R es la matriz de correlacion de dimension d x d. En-

tonces la funcion de distribucion acumulada de la copula normal multivariante es:
CusR) = By(® (1), e @ (ug)iR), we [0,1]7

y la densidad de la copula es

c(u;R) 7] , ue(0,1)4

cuando R es definida positiva.

Cuando d = 2, el parametro de la funcion de la distribucion acumulada, con p € [—1, 1], nos
conlleva a:
Clu,v,p) = Py(®L(u), @ L(v);p), 0<u,v<1.

La distribucidn condicional es:

o1 (v) — p<I>_1) |

Cy(ehusp) =@ (T3 =2

y la densidad de la copula, como es descrito en (Joe, 2014), con —1 < p < 1 es:

¢ (2 (u), @ (v):p

~—

c(u,v;p) =

= (=) 2 xexp (@42 —2pm) (1= 7)) x exp (50> +47) )

Conz=®!(u),y=o1(v)y0<u,v<1.

FIGURA N° 2.9: Cépula Gaussiana (p = 0.8)

Densidad Copula Contorno Cépula

=

00 02 04 08 08 10

Contorno densidad Diagrama de Dispersion

00 02 04 06 08 10

U 000 025 075 100

050
ut

Elaboracion propia usando el software R.
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Coépula de Student: Es la copula asociada a la distribucion ¢ multivariante. Para el caso

bivariado tenemos que
Clu,v;p,v) =t,, (t7(u),t"}(v))

Siendo,, la distribucion de ¢-Student con v grados de libertad y ¢, ,, la distribucion ¢- Student
bivariada con v grados de libertad y con matriz de correlacion dada por p. La funcion de

densidad de la copula ¢ bivariada se escribe como:

2 z2+y?—2pxy v+2
re)? (14l w2
Clu,vip,v) = ——= (Vii (Lt .

. 5 - 5
2V/1=p2 1 ()" [(1+5) (1+2)] =5
Con z =t} (u) y y = t,(v). Para obtener lo anterior utilizamos la expresion de la distri-

bucidn ¢ bivariada:

24429 2
Tty pmy)—” dzdy

x Yy 1
t, (z,y)= 1+
P (z,y) [Oo[oo o /—1—p2 ( v(1—p?) 2

Luego utilizamos la siguiente propiedad de las copulas

fx,y) = C(Fy(z), Fy(y)-f1(z)-f2(y)

con ello determinamos la expresion de la copula ¢.

A menudo las copulas elipticas son llamadas copulas implicitas, puesto que no tienen una
forma analitica, y solo se expresa en términos de las distribuciones bivariadas asociadas a

los mismos.

FIGURA N° 2.10: Copula Student(r = 0.5, = 4)

Uy 0.00 025 050 075 1.00
ut

Elaboracion propia usando el software R.
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2.2.3.2 Copulas Arquimedianas

Existe una gran diversidad de copulas que pertencen a la familia arquimediana y gracias a
esta variedad permiten modelar muchos tipos de estructuras de dependencia. Otra ventaja
de esta familia de copulas es que dependen solamente de un parametro y son mas faciles de

implementar numéricamente.

Definicion 5. Sea ¢ : [0,1] — [0, 00] una funcion continua, estrictamente decreciente y con-
vexa tal que ¢(0) = 0o y ¢(1) = 0. Una copula arquimediana es una copula que se puede
representar de la siguiente forma:

Clu) = (¢ (ug) + et 97 (uy), we0,1)7,
La funcién ¢ recibe el nombre de generador de la cépula.

Copula de Clayton: Sea p,(t) = t799_1 para 6 > 0, el generador que corresponde a la familia

de Clayton. La inversa ¢, ' (t) = (14 ft)~ % es estrictamente mondtona sobre [0, 0], puesto

que para todo t € [0,00), tenemos que

d* b "
(—l)kwgfl(t):(—1)2’“1—[(1+0j)(1+9t)* o' >0, k=0,1,...
j=0

La copula Clayton multivariada, con n > 2, esta dada por

=

Coluy, - uy) = (uy?++u,? —n+1) 7, 6>0.

FIGURA N° 2.11: Copula Clayton(f = 0.5)

Funcién de densidad

Lineas de nivel acumulada Lineas de nivel de densidad

Elaboracion propia usando el software R.

—6t

—1
Copula de Frank: Sea p,(t) = —lne_—1 , el generador de la familia de copulas de Frank.
6 —_—

0
Aunque los generadores de esta familia son estrictos, debemos restringir los valores de 6 a
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(0,00). La inversa del generador es igual a
—1 1 —0y,—t
vy (t):—gln[l—(l—e Je .

. In(l—z
Si probamos que f(z) = _ln(1=2) es absolutamente monétonaen (0,1) y que g(t) = (1—
e %)e ! es completamente monétona en [0,00), ¢, ! = f o g serd completamente monétona

en [0,00). Entonces,

dk —In(l—x) ’ k=0
d.’L'kf( ): (k—]_e' k
0 (1 - )_ ) k>0
dk
(—1)kﬁ9(t) = (1)1 —e et >0.

Entonces, para § > 0y n > 2, la copula de Frank multivariada esta dada por

e w1 e Oun —
Co(ty, ... Uy ) = _éln (1+ ( (6—19)_1<>n—1 1>)

FIGURA N° 2.12: Copula de Frank(6 = 0.5)

Funcién de densidad

Lineas de nivel acumulada Lineas de nivel de densidad

)
pl 0

Elaboracion propia usando el software R.

Copula de Gumbel: Sea ¢, = (—Int)? 6 > 1, el generador de la familia de Gumbel. Enton-
ces @, ! (t) = exp ( —t%) es completamente mondtona. En efecto, si g denota la derivada,

k .
Kk _(1=05) |
gty = (caye o e

Entonces, para § > 1y n > 2, la copula de Gumbel multivariada esta dada por

Cy(ty,y..coyu,,) = exp <_ [(—Inu, )P + ...+ (—lnun)e]%>
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FIGURA N° 2.13: Copula de Gumbel (0 = 0.5)

Funcién de densidad

Lineas de nivel acumulada Lineas de nivel de densidad

Elaboracion propia usando el software R.

2.2.4 Modelos GLM basados en Copulas
2.2.4.1 Copulas bivariadas para datos continuos-discretos

Una copula bivariada C' : [0,1] x [0,1] — [0,1] es una funcién de distribucion acumulada
bivariante en [0, 1] x [0, 1] con marginales distribuidas uniformemente. La importancia de la
copula se sustenta mediante el Teorema de Sklar (Sklar, 1959). En el caso bivariado, estable-
ce que para cada funcion de distribucion conjunta F'y y- de una variable aleatoria bivariada
(X,Y) con funciones de distribucion marginal F'y y Fy-, existe una copula bivariada C' tal
que

Fx y(z,y) =C(Fx(z),Fy(y))

Si X e Y son variables aleatorias continuas, la copula C' es unica.

Si C es una copula, por el Teorema de Sklar C'(F'y(z), Fy (y)) define una funcion de dis-
tribucion bivariada con marginales dadas por F'y y Fy-. Esto nos permite modelar las dis-
tribuciones marginales y la dependencia conjunta por separado, puesto que podemos definir

la cépula C' independientemente de las distribuciones marginales.

Sabemos que las copulas son invariantes bajo transformaciones monotonas de las distribu-
ciones marginales. Por lo tanto, en lugar del coeficiente de correlacion de Pearson, que mide
asociaciones lineales, se utilizan medidas de asociacién monotonas. Una opcion muy comiin
es la 7 de Kendall,

7':=4/ C(u,v)dC(u,v)—1 €[-1,1]
[0,1]2

En (Czado et al., 2012) se estudian modelos basados en copula, donde se tiene una v.a.
continua y una v.a. discreta. Sea X una variable aleatoria continua, ¢ Y una variable alea-

toria discreta. Su distribucion conjunta es definida por una copula parametrica C(.,.|0) que
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depende del parametro 6, es decir, la distribucion conjunta esta dada por

FX,Y\&(%?/) =C(Fx(z),Fy(y)|0)

Czado et al. (2012) usan principalmente cuatro familias de copulas bivariadas parametri-
cas: Gauss, Clayton, Gumbel y Frank. Cada familia depende de un s6lo parametro 6. Este
parametro puede ser expresado en términos de la tau de Kendall como lo muestra la Tabla
2.5:

TABLA N° 2.5: Relacion entre el parametro 6 y 7 de Kendall

Familia Copula C(u,v|0) Rango de 6 Relacion con 7
Gauss Oy (D1 (), P (v)|0) 1—1,1] 7= Zaresin(9) € R
Clayton (w04 v=0—1)71/0 10, 00[ T = 5% €]0,00]
0 o\ /0 61
Gumbel exp (— ((—logu)? + (—logv)?) ) [1,00] 7= €[0,00]
Frank ~1io (1+w) R—{0} r=1-4[1-D,(0)]eR—{0
5108 (o1 T= al 10)] € {0}

donde D, (x) es definido por

T

denota la funcion Debye el cual esta definida para k € N

En la Tabla 2.5 podemos observar que la copula Clayton es sélo definida para valores positi-
vos de la 7 de Kendall, y que la copula de Gumbel es s6lo definida para valores no negativos
de la 7 de Kendall. Sin embargo, a través de una rotacion, es posible extender estas familias

de copulas a valores negativos de 7.

Para el muestreo, la estimacion y la prediccion, necesitamos la funcion de densidad conjun-

ta/masa de probabilidad de X e Y que se define por
0
fxy(wy) =5 P(X<2Y =y) (2.14)

Ahora derivamos las formulas para la densidad conjunta de X e Y en términos de la copula

C(., . ‘ 9), denotal‘emOS 10 SlgUICnte
’ ‘ au ’ ’

para u,v €]0,1] la derivada parcial de la copula con respecto a la primera variable. Debe-

mos notar que esto es la densidad condicional de la variable aleatoria V' := Fy.(Y') dado
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U := Fx(X). En la Tabla 2.6 mostramos las derivadas parciales para las copulas Clayton,
Gumbel, Frank y Gauss. Para mayor detalle de las derivadas parciales de las funciones c6-

pulas revisar (Joe, 2014; Schepsmeier y Stober, 2014).

Teorema 8 (Funcion de densidad). La funcion de densidad conjunta f - de una variable
aleatoria continua X y una variable aleatoria discreta Y puede escribirse en funcion de las

marginales y la copula C' como,
Fxy(@,y10) = fx (@) {C (Fx (), Fy (y) | 0) = C1(Fx(z), Fy (y—1) | 0)}

(Para una demostracion del Teorema 8, ver (Krdmer et al., 2013).)

TABLA N° 2.6: Primera derivada parcial

Familia Cy (u,v|0)
100 _ AP—1
Gauss o <q> (v) — &7 (u) )
V1—6?
Clayton (w0 40 —1)71/0-1y 01

Gumbel u'exp (— ((—logu)? + <—logv>9)1/9)

e? (e’ —1)

Frank Out1) 1 eb(vt1) — o0 — gbuto)

2.2.4.2 Distribuciones Marginales

Como una aplicacion a la industria de seguros en Kramer et al. (2013) y Kholifah et al. (2019)
los autores consideran el costo del siniestro X como variable aleatoria continua Gamma, y
el nimero de siniestros Y como variable discreta. Para el desarrollo de este trabajo, utili-
zaremos las mismas distribuciones para la siniestralidad y para la frecuencia, propuestas en

dichos trabajos. Es por ello que para el costo del siniestro utilizaremos el siguiente modelo:

S| =

1

Ix(@|p,d) = :1;‘F<1> (;(5) exp <—£> para x>0

1o

o

con media i > 0 y parametro de dispersion dado por § > 0.

Para el nimero de siniestros Y, esta sera modelada como una distribuciéon Poisson con pa-
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rametro A > 0,
AVe A
fyWlA) =

para y=0,1,2,.....

TABLA N° 2.7: Parametros del modelo de distribucién conjunta

Severidad Frecuencia Familia de copulas
Distribucion Gamma Poisson Gauss, Clayton, Gumbel, Frank
Parametros  p > 0,0 >0 A>0 e

Esperanza EX)=u EY)=A -
Varianza Var(X)=p?5 Var(Y)= X\ -

2.2.4.3 Modelo de copula conjunta para la frecuencia y severidad

Combinando las distribuciones marginales y el enfoque de copula, obtenemos el siguiente

modelo general.

Definicién 6 (Modelo conjunto de la frecuencia y severidad). El modelo Gamma-Poisson
basado en cdpula mixta para la frecuencia Y y la severidad X se define mediante la funcion

de densidad conjunta

paraz >0yy=0,1,2,...

Elmodelo depende de cuatro parametros: los parametros (1, d (Gamma) y A (Poisson) para las
distribuciones marginales, y el parametro de la copula 6. La Tabla 2.7 muestra los parametros

y sus relaciones con la distribucion conjunta.

Teorema 9 (Distribucion condicional). La distribucion condicional de Y| X = z, es decir el
numero de siniestros dado un costo medio bajo el modelo basado en copula de la Definicion

6, esta dada por

Para una demostracion del Teorema 9, véase Krimer et al. (2013).

2.2.4.4 Estimacidon de la pérdida poliza: Prima de riesgo conjunta

Definicion 7 (Pérdida poliza). Para una poéliza con costo medio X y numero de siniestros

Y, la pérdida poéliza es definida como el producto de las cantidades mencionadas
L:=XY
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La pérdida poliza es una variable aleatoria continua y positiva, y esta depende de los para-

metros mostrados en la Tabla 2.7.

Basado en la definicion previa, Kramer et al. (2013) demuestran el siguiente teorema, que
describe la distribucion de la pérdida poliza en funcion de la copula y las distribuciones

marginales.

Teorema 10 (funcion de densidad de la pérdida poliza). La distribucion de la pérdida poliza
L esta dada por la siguiente funcién de densidad

o0
y=1

Pt 1800 =3[ (B (5 18) Py 10) =Cy (P (5 1106) Frlu=11000) | = £ 11.0)

Y

paral > 0.

Del teorema anterior podemos deducir la prima pura de riesgo (PPR) conjunta como el valor

esperado de funcion de distribucion de la pérdida poliza conjunta:

PPR=E(L) :/ 1% £, (1, 8,7, 0)dl
0

Esta expresion es la que utilizaremos en el presente trabajo de investigacion para el
calculo de la prima pura de riesgo conjunta y que recoge el efecto de dependencia entre
la frecuencia y la severidad.

2.2.4.5 Modelo de regresion para la frecuencia y severidad con copulas

La metodologia descrita en las secciones anteriores muestra como modelar la frecuencia y

severidad de manera conjunta sin la presencia de covariables.

En esta seccion describimos como incluir covariables para estimar los parametros de la se-
veridad y la frecuencia, en presencia de dependencia. Para incluir covariables en nuestro
analisis utilizamos el enfoque desarrollado en (Czado et al., 2012). Para ello extendemos el
modelo conjunto visto en la Definicion 6, permitiendo que las distribuciones marginales del
costo X y el nlimero de siniestros Y dependan de un conjunto de covariables. Mas precisa-
mente, aplicamos los modelos lineales generalizados para los problemas de regresion

marginal y los combinamos con familias de cépulas bivariadas.

Formulacién del modelo: Sean X; € R, = 1,2,3,...,n variables aleatorias independien-
tes continuas e identicamente distribuidas con distribucién Gamma, y sean Y; € N, ¢ =
1,2,3,...,n variables aleatorias independientes discretas identicamente distribuidas con dis-
tribucion de Poisson. Modelamos X; en términos de un vector de covariables r; € R? e Y]
en términos de un vector de covariables s; € R9. Los modelos de regresion marginales son

especificados de la siguiente manera
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X, ~ Gamma(p;,8) donde In(y;) =r/a

Y, ~ Poisson(\) donde In()\;) =In(e;)+s] B

(3

el componente e; denota a la exposicion medida en afios poliza.

Estimacion de parametro:

El objetivo es estimar el siguiente vector parametro desconocido:
V= (OZT,BT,@,(S)T c IRp+q+2

basados en n pares de observacion (x;,y;). Utilizando el método de maxima verosimilitud

visto en la subseccion 2.2.1.5, se define la funcion log — likelthood de parametros como:

l(v]z,y) = Zhl(fX,Y(xhyi | U))
i=1
siendo
r=(29,0m,) ER" y y=(y;,..,y,) €ER"

La estimacion de maxima verosimilitud estd dada por
0 =argmax [(v | x,y)

En general, no existe una soluciéon de forma cerrada para el problema de optimizacion. Por
lo tanto, tenemos que maximizar el log — likelithood recurriendo a métodos numéricos. En
este trabajo usaremos el algoritmo de optimizacion BFGS (un método cuasi Newton) para
maximizar el log —likelihood, que viene ya implementado en el software R. Como el para-
metro de la copula 6 € O es en general restricta, como visto en la Tabla 2.5, transformamos
6 via una funcion g : © — R tal que g(#) sea no restricta. En la Tabla 2.8 mostramos las

transformaciones que usaremos para las copulas en este trabajo.

TABLA N° 2.8: Trasformacion no restricta de 0

Familia Rango de 6 g(0)
I I1+0
1.1 Z -
Gauss |—1,1] 2log<1_9)
Clayton 10, 00| log(0)
Gumbel [1,00[ log(6 —0.9999)

Frank R—{0}  max(0,0.0001.signo(9))

Se procede a optimizar el log — likelihood con respecto al vector de parametros
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Otra alternativa para estimar el vector de parametros del modelo de regresion basado en
copulas, es aplicando el principio IFM (IFM por sus siglas en ingles, inference function for
margins). E1 IFM es un procedimiento de estimacion en dos pasos, propuesto por Joe (2014),
un primer paso para estimar los parametros de las marginales y el segundo paso para estimar

el parametro asociado a la copula.

e Estimamos los modelos de regresion marginal de la frecuencia y de la severidad, me-

diante estimacién maxima verosimil. Entonces calculamos por cada observacion:
i =exp(Ra) e R™
X = exp(Sa) Oe € R™
y una estimacion de § € R como el parametro de dispersion. En el modelo de la fre-
cuencia, e representa la variable offset que es la exposcion medida en afios poliza, y ©
denota una multiplicacion por elementos de dos vectores. Los parametros estimados

son usados para transformar las observaciones x ¢ y en valores que seran evaluados

en la copula posteriormente,

u; = Fy (%’/@7@ €[0,1]
v;i= Fx (yz|Xz) €[0,1]
w; = Fy (yi_l‘):z) €[0,1]

donde F'y y Fy son la funciones de distribucion Gamma y Poisson, respectivamente.

e Luego optimizamos el parametro copula # maximizando el log — likelihood

Q‘U v le’l Cl 7 z|0> ( zawzle))

La funcion Zpuede ser maximizado numéricamente. En general, el tiempo de ejecucion del
método IFM es mucho menor comparado con el método MLE. Ademas, en Joe (2014), el
autor demuestra que los estimadores que da método IFM son consistentes y asintéticamente

normal.

2.2.4.6 Distribucion asintdtica de los parametros de regresion

Para la construccién de los intervalos de confianza, se realiza mediante la Matriz de Infor-

macion de Fisher que se define como

.
Avlz,y) <8l(v|x,y)> ] € RP+a+2)% (p+a+2)

Iw):=F ov ov
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Bajo condiciones de regularidad se demuestra que

\/ﬁ(v—f}) £> Np+q+2(0’jil(v>)

donde, V,, denota una distribucion normal multivariante de dimension k. Para la estimacion

de la informacidén de Fisher, utilizamos el hecho de que

0*1(v]z,y)
Jw)=—F|———
0 =5 | 5]
y usamos la Matriz de Informacion de Fisher
> 0%1(v]z,y)
j(’l}) = 7T

Lo anterior es la matriz Hessiana de la funcion log — likelihood. En nuestro caso, es factible
calcular explicitamente las segundas derivadas parciales. Ademas, el algoritmo de optimi-
zacion BFGS devuelve una aproximacion de la matriz Hessiana que se obtiene mediante

derivadas numéricas (Joe, 2014; Rao et al., 2010).

2.2.5 Construccion de modelos multivariados altamente dependientes - 2 Alternativas

El procedimiento dado por el método IFM es para un vector bivariado. Cuando se tiene di-
mensiones mayores el procedimiento es mucho mas complejo. En esta seccion presentamos

dos alternativas para construir modelos multivariados con dependencia.

2.2.5.1 Alternativa 1: Construccion de Distribuciones Conjuntas Multivariantes

Considere el vector X = (X1, .....,X,,) de variables aleatorias con funcion de densidad con-

junta f(zq,...,x,,). Esta densidad puede ser factorizada como

f(xl’ 7‘rn) = f($n)'f<xn71|$n)'f<xn72|$n71?$n)"‘f(l‘1|$27m3’ 7‘Tn>

esta descomposicion es Unica.

Si la distribucion marginal de cada variable es F (x4 ), ..., F, (z,,), y de acuerdo al Teorema

de Sklar, la funcién de distribucion conjunta puede ser escrito como:
F(zy,...x,)=C(F(xy),....F, (z,))

para alguna copula C' de dimension n. A su vez, la copula C' se puede expresar de la siguiente
manera

Cluyyeeyuy) = F(FT (), B ()

n n

donde F; !(u;) es la funcién de distribucion inversa de las marginales.
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En Aas et al. (2009), los autores demuestran que la funcion de densidad conjunta f se puede

escribir de la siguiente manera:

f(xlw“axn) = cl...n(F1<x1)7"'aFn(:Un)) X fl(wl) X f2($2) X X fn('xn)

donde ¢; ,,(.) es la densidad de la funcion copula n-variada.

Para una mejor comprension de como podemos obtener la funcion de densidad conjunta
multivariada, presentamos el caso para la funcion de densidad de 3 dimensiones. Esta tiene

6 maneras de poder descomponerse usando probabilidades condicionales:

f(@y,20,23) = f1|23 1|z, 3 f2\3 o|m3) f3(w3)
= fipgs Ty|Ty, 24 fap2 z3]25) fo(22)
fi(y)

f3\1 f3(x3)
= fan2 T3|wy, T, fip2 z1]2o) f1(21)
()

fi

= f3|12 T3|Ty, 2o f2\1 To|Ty) fo (2o

Ty

(z ) faps (2 3)
( ) fapa(232)
= f2|13($2|551’ 3>f1\3<331‘$3>
= f2|13(ac2]x1, z3) f5 ( )
( ) frj2 (1 |2)
( ) fop (221)

Si s6lo nos enfocamos en una sola combinacion, por ejemplo la primera

f1|2,3<331’$2a$3)f2\3($2|x3>f3(953>
y la escribimos en términos de copulas bivariadas y densidades marginales:
f2\3<$2|1’3) = 02,3(F2(952),F3($3)>f2<$2>
f1|2,3(551|$2a333> = 01,2\3(F1\3(931|333)’F2|3(5U2’5'33>)f1\3(931|$3)
el término f,3(z|x3) se puede descomponer aiin mas como
f1\3($1|933) = 01’3(F1(x1),F3(x3))f1 (1)

tomando en cuenta los resultados parciales obtenemos el siguiente resultado

f(x1,29,m3) = f1(21) fo(m2) f3(23)
X62,3(F2(x2)7FS(xS))cl,S(Fl (z1), F3(x3))

XC1,2|3(F1|3(951’$3)7F2\3(5U2|$3>)

Resulta que esta descomposicion se puede visualizar muy bien en una estructura grafica,

como lo sugiere Aas et al. (2009).
Vine Copulas: Los Vines copulas son modelos graficos flexibles para describir copulas
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multivariantes usando una cascada de copulas bivariadas, llamadas par-copulas.

Toda funcién de densidad f(x4,...,z,,) puede ser escrita de la siguiente manera condicional
y con funciones copulas:
(F@z |, F'(v; | U—j))) F(z; | "U—j)

f(xz ‘ U) = Cqu,lv

—J

donde v ={xz,,,...,z, } es el conjunto condicional de las distribuciones marginales de z;, la

variable v; € vy v_; es el conjunto de variables en v después de extraerv; coni=1,...,n—1
dc(uq, uy)

Ou,0uy

Cuando f(z;|v) es iterativamente descompuesta, ésta se convierte en el producto bivaria-

y ¢(uq,uy) es la copula de densidad definida como

do de densidad de copulas y funciones marginales de x,. si estas marginales también son
descompuestas de forma iterativa, entonces f(z,...,z,,) es el producto de densidad de co-
pulas bivariadas y sus marginales. Dos especiales pair — copulas son utilizadas y cuyas

densidades son las siguientes:

C-Vine Cépula

n n—1n—j
f(@gssmy,) = ka(-’”k) H ch,jJrl\l,...,jfl (Fj\l,..,jfl(xj|$1,“,j71)aFjﬂ\l,..,jfl(xjﬂ‘xl,“,jfl))
k=1 Jj=li=1
D-Vine Copula
n n—1n—j
[y, ,) = ka(’lk) H HC]',H]'\HL...,HJ—l (Fj\i+l‘..‘i+j—1 (@jlmia, 1) Fisifinn, . ivj (1j+i‘xi+l,.,,ri+j—l))
k=1 j=1i=1

Como se indico, estas estructuras Vine pueden ser mas facilmente entendidas por medio de

graficos utilizando arboles.

Por ejemplo, para el caso de una funcion de densidad conjunta de 5 variables f(x,, 24,25, 2,,25)
seguimos los pair — copulas generados en el arbol del D-vine copula para la construccion

de la densidad conjunta:

Densidad conjunta utilizando D-vine copula:

(@1, 20,23,24,75) = fr(z1) X fo(@a) X f3(23) X falzy) X f5(25)
xeyg(Fy (1), Fo(3)) X co3(Fo(w), F3(3)) X c34(F5(w3), Fiy(4)) X €45(Fy(4), F5(25))
><013\2<F1\2<$1\502)7F3\2(I3|I2)) X C24\3<Fz\4(952\304)~,FQ\a(zz\Ia)) X 035\4<F3\4(I3\I4)7F5\4(l’5\14))
X014\23(F1\23(951|I2:$3)7F4\23(334|132-,I3)) X ‘325\34(F2\34($2|133-,134>7F5\34($5‘1737174)>

XC15\234(F1\234(931|372»773»774)=F5\234(~775‘$27$37334))
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FIGURA N° 2.14: D-vine copula: 5 variables, 4 arboles y 10 pair-copulas

& ]-.;' \ 2‘.\} (3 '\4,' :ﬁ T,
— 12 - 23 B 34 45 B
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FIGURA N° 2.15: C-vine copula: 5 variables, 4 &rboles y 10 pair-copulas
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Densidad conjunta utilizando C-vine copula:

flay, @y, 25,20,05) = fi(21) X fa(23) X fa(x3) ¥ fu(zy) ¥ f5(5)
X 1o (Fy (1), Fy(2g)) X ¢13(Fy (1), F5(w3)) X 015(F (1), F5 (25)) X ¢14(Fy (1), Fy(zy))
><C23\1(F2\1(952|331)7F3\1(13|5”1)) X 025\1(F2\1(172‘501)7F5\1(955|331)) X 024\1(qu(I2‘$1)7F4\1(174‘501))
><c34“2(F3“2(a:3|x1,x2)7F4m(x4|z1,zz)) x 035\12(F3\12(I3|x1»132)»F5\12(I5‘9517$2))

><C45\123(F4\123(-'L‘4|i”1»3‘27353):F5\123(455‘11177’27553))

2.2.5.2 Alternativa 2: Agregacion jerarquica de riesgos basado en copula

Para fines de agregacion de riesgos de alta dimension, las clases de copula mas populares
son demasiado restrictivas en términos de estructuras de dependencia alcanzables. Estas

limitaciones se agravan a medida que aumentan las dimensiones. En Arbenz, Hummel, y
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Mainik (2012) los autores plantean un método de agregacion de riesgos jerarquico que es
flexible en dimensiones altas. Nosotros seguiremos este trabajo para describir esta seccion.
Con este método basta con especificar una cépula de baja dimension para cada paso de

agregacion en la jerarquia. Se pueden combinar copulas y margenes de cualquier tipo.

Definicién 8. Un conjunto finito 7 C U Uzozl IN" denota un 4rbol enraizado si:

1. Laraiz () esta contenida en 7.
2. paracadanodo I = (iy,...,,) € T el nimero de nodos hijos esta dado por N; € N, es
decir, el nodo I tiene un hijo (i, ...,4,,k) € Tsiysolosike {ne N:1<n < N;},

3. cadanodo (iy,...,i,;) € 7 tiene un nodo pariente representado por (iy,...,3,) € T.

Ejemplo: Sea 7 = {0, (1),(1,1),(1,2),(2)}, como es ilustrado en la Figura N° 2.16, los
nodos (1,1), (1,2) y (2) son nodos hojas. Los nodos ) y (1) son nodos ramas. Tenemos

FIGURA N° 2.16: [lustracion del arbol 7 = {0, (1), (1,1),(1,2),(2)}

0O &
“Jo/ \
Oﬁ \0 (1,2) O

Arboles de agregacién por dependencia: Esta seccion presenta un enfoque de agregacion
de riesgos basado en un arbol enraizado dado 7. Definimos sobre algun espacio de proba-
bilidad (£2,2,P), un vector aleatorio (X;);., que asigna a cada nodo I € 7 una variable
aleatoria X; : 2 — R tal que:

e Para cada nodo hoja I € £(7), la variable X; representan los riesgos cuyo agregado
nos interesa,

e Los nodos ramas, X, I € B(7), estan dados por la agregacion de los su hijos: X; =
Xiat+Xn,

El enfoque de modelado consiste en definir distribuciones marginales F;,I € £(7) y las
estructuras de dependencia para los pasos de agregacion de modo que podamos calcular la
distribucion del agregado total X ;. Tenga en cuenta que por induccion

X(Z):X1++XNV) == Z XI
IeL(T)

Con este enfoque podemos evitar modelar explicitamente la copula de alta dimension que

describe la dependencia entre todos los nodos hoja X ;, I € £(). Para facilitar la notacion,
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eliminamos los corchetes de los vectores indice, asi como el argumento 7 siempre que el sig-
nificado sea claro. Por ejemplo, Xy 1y =X, 1, D(I,7)=D(I)y £LD((1,1),7) = LD(1,1)

Sea la siguiente tripleta:
(7_7<FI)[E£(,,_) a(CI)Ieg(T)> (2.16)

que consiste en:

e un arbol enraizado 7;
e Funciones de distribucion F; : R — [0,1] para todo I € £(7)
e copula C; : [0,1]Nr — [0,1] para todo I € B(7)

Por ejemplo, en el ejemplo anterior podemos identificara == {0, (1),(1,1),(1,2),(2)}, tres

distribuciones univariadas Fy |, F} 5 y F; y dos copulas bivariadas C; y Cy.

Definicién 9. Dada una tripleta como en (2.16), (X;);c, es llamada ligeramente depen-
diente de los arboles si las siguientes condiciones son conocidas:

e Paracadanodo hoja I € £, lavariable aleatoria X tiene una distirbucion F; : P[X; <
x] = F;(x) para todo z € R.

e Para cadanodorama I € B, X; es la suma de sus hijos, es decir, X; = Zijifl X La
distribucion de probabilidad marginal acumulada de X; estd denotada por F; : R —
[0,1].

e Para cada nodo rama I € B, la estructura de dependencia de sus hijos € () esta dada

por la copula C}, es decir,

P [Xl,l <y, "'vXI,NI < xN,] =Cy (FI,l(xl)v vaI,N,(l’N,))

,para todo (zq,...,zy,) € RN

A continuacién mostramos como se usa la agregacion jerarquica de riesgos basado en copula

con un ejemplo explicito.

Ejemplo: Supongamos que se nos dan cuatro riesgos diferentes en un vector aleatorio X =
(X1,1,X7,9, X5 1,X55). Aqui X ; significa “Seguro de automovil en Suiza” y X, , signi-
fica “Seguro de automovil en Italia”. Ademas, X, ; significa “Terremoto Suiza” y X, 5
significa “Terremoto Italia”. En caso de que estemos interesados en el riesgo agregado
Xp =Xy 1+ X, 0+ Xy + Xy, podriamos intentar encontrar un modelo para la fun-
cion de distribucion conjunta F' de X modelando primero las distribuciones marginales.
Fy 1, F) 5, F, 1y Fy 5 del riesgo individual e imponer un copula C' entre el riesgo indivi-

dual. La distribucion conjunta estaria entonces dada por

F(xy,29,25,24) = C(Fm(%)aF1,2<352)»F2,1<5U3)7F2,2(334))
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y la distribucion de X, se puede calcular directamente a partir de F'. Alternativamente, en
un primer paso podriamos modelar las distribuciones de los riesgos parciales, (X; 1, X7 5) y
(X5,1,X5 ), mediante combinando los riesgos X; ; y X; , mediante una copula bivariada
C|, mientras que X, ; y X, 5 se combinan mediante una copula bivariada C,. Conociendo
las distribuciones de los riesgos parciales, podemos calcular facilmente la distribucion de
las sumas parciales X := X | + X, 5y Xy := X, 1 + X, 5. Las sumas parciales, X; y X,
pueden luego combinarse nuevamente mediante un modelo de copula bivariado adecuado
Cy. Finalmente, esto nos permite calcular la distribucion Fj del agregado total X, := X +
Xy =X 1+ X0+ Xy 1 + Xy,

Este procedimiento se conoce como “agregacion jerarquica de riesgos basada en cépulas”
y se ilustra mejor mediante el llamado “arbol de agregacion”. El arbol de agregacion repre-
senta graficamente de qué manera estan vinculados los riesgos individuales y qué estructura
de dependencia se supone que existe entre ellos. La Figura N° 2.17 muestra el arbol de

agregaciones correspondiente a la situacion descrita anteriormente.

FIGURA N° 2.17: Una ilustracion de un modelo de agregacion de 4 dimensiones

o
- —
I -

X, =X +X,~F

X1= Xl,l + X],Q - FI X2= XQ,] + X2,1 - Fz
///»\\\\ y /’/\‘\\
//’/ \\\ e \\\
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La principal ventaja de la agregacion jerarquica de riesgos es que no necesitamos especificar
la copula de todos los riesgos. Una vez mas enfatizamos que es extremadamente improba-
ble encontrar un modelo de copula que describa adecuadamente la estructura de dependen-
cia entre un gran numero de riesgos. Las observaciones conjuntas entre todos los riesgos
son demasiado raras y las estructuras de dependencia alcanzables de los modelos de copu-
la paramétricos comunes son demasiado limitadas. En lugar de ello, agregamos los riesgos
jerarquicamente, lo que requiere unicamente especificar la dependencia conjunta entre las
subcarteras agregadas en los diferentes pasos de agregacion. Para estas subcarteras podemos
utilizar copulas de baja dimension, que son bien conocidas por ser medidas de dependencia
mas realistas y ofrecer mayor flexibilidad. En particular, este modelo permite utilizar dife-
rentes caracteristicas de dependencia (dependencia de cola, asimetria radial, etc.) para cada

paso de agregacion.

El modelo puede verse como una herramienta de reduccion de dimensiones: la compleji-
dad y el nimero de parametros se pueden ajustar a la complejidad necesaria y a la informa-

cion disponible. Como consecuencia légica, el método no especifica la distribucidén conjunta
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completa de los riesgos individuales. En otras palabras, en general hay mas de una distri-
bucion que satisface un modelo de arbol de agregacion determinado. Llamaremos a esas
distribuciones “ligeramente dependientes de los arboles”.

2.3 Enfoque tedrico asumido por el investigador
2.3.1 Prima pura sujeto a efectos de dependencia

En este trabajo se presentara una propuesta metodologica alternativa para el calculo de la
prima pura de riesgo, si bien se utilizard modelos lineales generalizados para modelar la
frecuencia y la severidad en presencia de covariables, una herramienta de amplio uso en la
industria aseguradora, mi propuesta se diferencia en el sentido que considero el grado de
dependencia entre la frecuencia y la severidad. Ademas, las primas calculadas por cobertura
seran agregadas considerando el grado de asociacidon que estas tienen, ya que en mi expe-
riencia una cobertura activada suele estar acompaiada de otras o tal vez ninguna al momento
de la ocurrencia del siniestro. Agregarlas bajo una suma simple nos hace intuir rapidamente

que existe una sobrestimacion en las primas de riesgo calculadas.

2.3.1.1 Formulaciéon metodoldgica

Para explicar de forma sencilla el modelo de prima de pura de riesgo (PPR) sujeto a depen-

dencia, el modelo consta de los siguientes pasos:

1. Primero calculamos los modelos marginales de regresion generalizado de la frecuen-

ciay de la severidad, esto por cada cobertura.

2. Las coberturas que se consideraran en este trabajo son las aplicadas en un seguro de

automoviles:

e PP: Pérdidas Parciales
e PT: Pérdidas Totales
e RC: Responsabilidad Civil

e AS: Asistencias

Considérese que estas coberturas hacen mas de 95% de la prima. En una venta real

de estos seguros suelen ofrecerce muchas coberturas en productos de ”Todo Riesgo”.

3. Luego calculamos la densidad conjunta, en el caso de pérdidas parciales la densidad
es fpp(X,N|0).

4. Con la funciones de densidad conjunta calculamos el valor esperado, que sera la prima
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pura de riesgo. En el caso de las pérdidas parciales tendremos

o0

PPRPP_/ Ix fpp(X,NI|0)
1=0

donde [ representa a la pérdidas incurridas por cobertura de pérdidas parciales.

5. Una vez calculadas las primas puras de riesgo por coberturas procedemos a la agre-
gacion bivariada de las mismas mediante funciones copulas. La prima pura de riesgo

agregada de las coberturas Pérdida Parcial y Pérdida Total es
PPRPP+PT|9 =PPRpp® PPRpy

donde el operador & es definido como una suma de riesgos con dependencia.

6. Por ultimo, agregamos las primas bivariadas para obtener la prima total por las cuatro

coberturas

PPRpp,prirciasy = (PPRpp®PPRpp) ® (PPRRc® PPRg)

En resumen el modelo propuesto tiene la siguiente forma esquematica, que va de derecha

(modelos marginales) a izquierda (Prima Pura de riesgo conjunta total)

fpp(Npp) : Modelo Marginal de la frecuencia
fpp(Xpp) : Modelo Marginal de la Severidad

PPRpp, pryo,

fpr(Xpr) : Modelo Marginal de la Severidad

{ fpr(Npp) : Modelo Marginal de la frecuencia

PPRpp.prirc+asie,
fro(Npe) : Modelo Marginal de la frecuencia
{ fre(Xge) : Modelo Marginal de la Severidad
PPRpcy asi,
fas(IN4g) : Modelo Marginal de la frecuencia

fas(Xag) : Modelo Marginal de la Severidad

fas(X,N16,) {

donde 0, es el parametro de dependencia de la copula correspondiente.

Para las densidades conjuntas de la frecuencia y de la severidad el proceso es como el des-
crito en el punto 2.2.4.3, sin embargo en la Figura N° 2.18 podemos observar el proceso de

modelacion

Para la eleccion de la mejor funcion copula, compararemos los log — likelihoods de cada

modelo, el maximo de ellos no dira qué familia de copula elegir.

Una vez definido la funcion de densidad conjunta, calculamos la prima pura de riesgo como
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FIGURA N° 2.18: Densidad conjunta de la Frecuencia y Severidad
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su valor esperado. Para ello utilizamos la formula definida en el Teorema 10.
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Para realizar la suma de riesgos X e Y sujetos a dependencia, debemos conocer su dis-
tribucion de probabilidad, en nuestro caso ambos son Gamma, dado que tanto X como Y
representan al conjunto de primas de riesgos por coberturas. Con la data disponible (z;,y;)
estimamos sus parametros mediante maxima verosimilitud y procedemos a realizar los si-

guiente pasos:

e Generamos la primera variable aleatoria X con distribucion F'y, es decir:

u~U(0,1) — X=Fy(u)

e Generamos la segunda variable aleatoria Y con distribucion Fy, es decir:

v~ U(0,1) — ¥V =Fy(v)

e Hallamos la primera derivada de la funcién cépula a partir de la densidad conjunta
PIX<X,Y <Y]=C(u,v)

y la funcién condicional definida como

PIX <Xy <Y]= E)auC(u,v) = q(u,v)

e De ¢(u,v) despejamos v para obtener v = v(u,q), con ello podemos simular u ~

U(0,1) y ¢~ U(0,1) para obtener los valores de v.

e Para las familias de copulas que utilizaremos en este trabajo mostramos las expresio-

nes de v para cada una:
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TABLA N° 2.9: Expresiones de v por cada familia de copulas

Familia C(u,v|0) q=2C(u,v) v
Gauss 0,(®(u), 0 1(0)|0) @ (%) (60 (u) +<1>*1<q)<\/1: )
Clayton (w0 v 0—1)"1/° (w0 =0 — 1)~ /01y 01 (1+u’0(q0791 71))7

Gumbel exp (— ((—logu)? + (—logv)e)l/ﬁ) ulexp (— ((—logu)? + (—logv)‘;)l/e) exp (— ((—Inqu)? — (—lnu)g)%)

| (e 1)(e?—1) 0 (V1 1 0 (e 1)
Frank —3log (1-5—%) S ) R— sin (L2

1) 0TuT1) 1 g0(vr1) _g0_g0(u+v)

Una vez calculado v y v podemos obtener F'y y Iy y 'y y y su correspondiente funcion de
comonoticidad asociada a la suma de variables aleatorias. En el presente trabajo la prima to-
tal es la agregacion bivariada de las primas por cobertura que se van calculando en cada paso.
Las primas por cobertura se ajustan a una funcion de distribucion de probabilidad Gamma,

esto ya se dijo antes, cuyos parametros son estimados mediante maxima verosimilitud.

FIGURA N° 2.19: Distribucion de probabilidad de riesgos agregados
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Fuente: Elaboracion Propia usando el software R.

A modo de ejemplo, supongamos que tenemos dos primas X =650y Y = 21, siendo X ~
Gamma(a=0.98,6="798)y Y ~ Gamma(a = 0.67,3 = 8.6), supongamos una copula

Clayton de parametro § = (.71 para la agregacion con dependencia de las primas de riesgo.

Calculamos u = F'x*(650) = 0.57 y 0 = F,1(21) = 0.96

e Con vy v podemos calcular ¢ = C,;, 1, (u = 0.57,9 = 0.96]6 = 0.71) = 0.55

Por lo tanto, de acuerdo a la Tabla 2.9 obtenemos v = 0.61.

Por lo tanto, 650 ®21 = F!(u) + Fy' (v) = 655
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2.4 Hipotesis
2.4.1 Hipotesis general

La propuesta metodoldgica del calculo de la prima pura de riesgo sujeto a dependencia entre
los riesgos de frecuencia y severidad, y agregados mediante funciones copulas por cobertura
nos permita estimaciones robustas y de acuerdo con el nivel de riesgo especifico de los

asegurados frente supuesto usual de independencia.

2.4.2 Hipdtesis especificas

e Se puede construir un modelo de regresion conjunto de la frecuencia y de la severidad

para estimar la prima pura de riesgo de una determinada cobertura.
e Se puede determinar el grado de dependencia entre la frecuencia y la severidad.

e La primas total se puede obtener mediante agregacion de los riesgos asociados a cada

cobertura mediante funciones copulas.

e Se puede medir el grado de dependencia de las distribuciones de la primas de riesgo

por cobertura.

2.5 Variables
2.5.1 Robustez
2.5.1.1 Definicién conceptual

Se dice que una metodologia es robusta respecto de las desviaciones de los supuestos del mo-
delo, cuando el proceso continta trabajando bien, ain cuando, en mayor o menor extension,

los supuestos no se mantienen.

2.5.1.2 Definicidn operacional

Para la medicion de la robustez estadistica del modelo GLM utilizaremos herramientas como
Simple Quantile Plots, Double Lift Charts, Loss Ratio Charts y el Indice de Gini.

2.5.2 Asociacion
2.5.2.1 Definicién conceptual

La asociacion estadistica mide el grado de dependencia entre dos riesgos o variables, e im-

plica una mayores aplicaciones que el coeficiente de correlacion.
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2.5.2.2 Definicidn operacional

El grado de asociacion entre riesgos la mediremos mediante la 7 de Kendall.

2.5.3 Desempefio
2.5.3.1 Definicion conceptual

Se refiere a la comparacion de los modelos candidatos, que se iran descartando mediante
el uso de estadisticos que comparan el poder predictivo de los modelos frente a los datos

observados.

2.5.3.2 Definicion operacional

El desempeiio de los modelos candidatos lo mediremos mediante el uso del log — likelihood

y la Devianza.
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CAPITULO III: METODOLOGIA

3.1 Tipo, nivel y disefio de la investigacion
e Tipo de investigacion es teorica.
e Nivel de investigacion es explicativo.

e El disefio de la investigacion va ser experimental.

3.2 Poblacion, muestra y tamafio de muestra
3.2.1 Poblacion

Sistema estadistico del seguros privado de seguros de automéviles de Brasil, cuya informa-
cion publica esta disponible esta desde el afio 2006. Los datos se obtuvieron de https://

www2.susep.gov.br/menuestatistica/autoseg/principal .aspx

3.2.2 Muestra

Se selecciono la informacion correspondiente de emisiones de polizas de afios 2015,2016,
2017,2018 y 2019. Para la informacion de siniestros se tomaron los afios 2015, 2016, 2017,
2018 y 2019. Sin embargo, para una buena estimacion de la exposicion, prima devengada'

y siniestralidad se tomaron efectivamente los afios 2016, 2017, 2018 y 2019.

3.2.3 Tamaifio de muestra

La muestra seleccionada contiene /,581,869 vehiculos identificados por Numero de pdliza y
numero de certificado. Para los siniestros, se seleccionaron 4 coberturas: Pérdida Parcial (N:
251,786 y M: 226,604,385 USD), Pérdida Total (N: 6,684 y M:59,175,937 USD), Respon-
sabilidad Civil (N: 24,863 y M: 22,872,707 USD) y Asistencias (N: 14,630 y M: 638,490
USD). Donde: N es la cantidad de siniestros y M es el monto de siniestros incurridos en

dolares.

3.3 Técnicas de analisis e instrumentos
3.3.1 Técnicas de Analisis

Para la estimacion de la prima pura de riesgo debemos calcular de la mejor manera los

siguientes indicadores actuariales que son vitales:

e Expuestos: Esta medida nos indica la proporcidon de tiempo en que un riesgo (Unidad

"No se pudo calcular de forma adecuada debido a la falta de informacién para separar los impuestos de la
prima comercial
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vehicular) estuvo expuesto respecto de un periodo determinado, como lo indica la
Figura N° 3.1.

FIGURA N° 3.1: Medida de exposicion de una poliza en un periodo de tiempo

| ey es |

Inicic Pericdo Fin Pericdo

Los periodos de tiempo que utilizaremos en nuestro estudio son los afios indicados en

la muestra. Una férmula de calculo de esta medida es la siguiente:

Min(Fin FV;) —Maz(Inicioye,;oq0, 1V;) <1

periodo?

Fin

O S ei == L.
periodo Inlczopem‘odo

donde ¢ es cada unidad vehicular con Inicio de Vigencia (IV) y Fin de Vigencia (FV)

de la pdliza.

e Prima Devengada: Es la prima que se gana en el periodo expuesto. Su calculo por

unidad vehicular es de la siguiente manera:
Min(Fin FV,)— Mazx(Inicio
FV,—1V,

periodo’ periodo’ I‘/z)

Primapgy, = x (Prima Neta)

donde la Prima Neta es la prima cobrada por todo el periodo de su vigencia, sin IVA?
y DE°.

o Siniestros Incurridos: Esto monto inidica el valor del siniestro, a nivel de base de
datos este monto es obtenido como:

Incurrido = Reserva Pendiente + Pagos

por cada siniestro y cobertura.

o Siniestros Incurridos Ultimos: Como en la base de datos tenemos siniestros en es-
tado Pagados y Pendientes, esto significa que existira atn desarrollo de los siniestros.
Para poder estimar el comportamiento ultimo de los siniestros, calculamos los factores

IBNR que nos permitira estimar los siniestros ultimos.

En virtud del modelo colectivo de riesgo, por unidad vehicular debemos calcular el monto

total del siniestro S; y la cantidad total del siniestro IV, es decir, por péliza debemos calcular:

S;i=X+...+ Xy,

2IVA: Impuesto a las Ventas
3DE: Derecho de Emision
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donde X; (1 < j < N) es cada siniestro de la unidad vehicular i.

Las medidas basicas definidas nos permitird realizar el calculo de la Frecuencia y de la
Severidad en términos globales, por cada cobertura. Estos valores de la Frecuencia y de
la Severidad nos ayudara en la validacion de los interceptos en los modelos de regresion

marginales.

De acuerdo a la formulacion metodologica, por cobertura debemos construir 4 modelos de
regresion conjunta, por cada familia de copula considerada en este trabajo, y de acuerdo al

criterio maximo log — likelihood elegimos el mejor modelo.

El tratamiento de los datos se realizé utilizando gestores de base de datos como MS Access
y SQL debido al alto volumen de los datos, y sobretodo por el alto performance necesarios
en realizar las consultas y cruces respectivos. Las estimaciones maxima verosimiles de los
parametros de regresion y de las copulas se realizaron en coédigo R-Studio, utilizando los

paquetes Optim() y CopulaRegresion().*

3.3.2 Instrumentos

Para poder comparar los distintos modelos de regresion se podran utilizar los siguientes

indicadores:

3.3.2.1 Indicadores de Robustez

e Simple Quantile Plots: Estos son una representacion visual sencilla de la capacidad
de un modelo para diferenciar con precision entre los mejores y los peores riesgos.
Suponga que hay dos modelos, el Modelo A y el Modelo B, los cuales producen una
estimacion del costo de la pérdida esperada para cada asegurado. Los graficos de cuan-
tiles simples se crean a través de los siguientes pasos mostrados en el algoritmo de la

figura 3.2. Para determinar el mejor modelo, debemos considerar 3 criterios:

* Precision predictiva: Se refiere a qué tan bien es capaz cada modelo predecir la

prima observada en cada cuantil.

* Monoticidad: A medida que la prima pura predicha se incremente monotonica-
mente con los cuantiles, entonces la prima pura observada también se incremen-

tard (y viceversa).

 Distancia vertical entre el primer y ultimo cuantil: El primer cuantil contiene los
riesgos que el modelo cree tendran una mejor experiencia, y el ultimo cuantil
contiene los riesgos que el modelo tendran la peor experiencia. Una diferencia
grande (1lamada /if?) entre la prima pura observada en los cuantiles con los costos
de pérdida predichos més pequefios y mas grandes indica que el modelo es capaz

de distinguir al maximo los mejores y los peores riesgos.

4Paquete desarrollado en R por (Kholifah et al., 2019)
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FIGURA N° 3.2: Algoritmo para la construccion del Simple Quantile Plot
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e Double lift Charts: Este grafico es similar Simple Quantile Plots, pero compara di-
rectamente dos modelos. Suponga que hay dos modelos, el Modelo A y el Modelo B,
los cuales producen una estimacion del costo de la pérdida esperada para cada asegu-

rado. Este grafico se crea a través de los siguientes pasos:
* Calculamos por registro

Predicted cost from model A

Sort ratio =
ortratio Predicted cost from model B

* Ordenar los datos en funcion al Sort Ratio.
+ Dividir los datos en cuantiles, tales como quitiles o deciles.

* Dentro de cada division, calcular la prima pura predicha promedio del modelo
A, del modelo B y de los observados. Para cada una de esas cantidades, divida

el promedio del cuantil por el promedio general.

 Por cada cuantil, grafique los tres primas puras mencionadas anteriormente.

En este grafico, el modelo “ganador” es el que se acerca mas a la prima pura real en

cada cuantil.

e Loss Ratio Chart: Este grafico, en lugar de trazar la prima pura para cada catego-

ria, se representa la tasa de siniestralidad. Los pasos para crear un grafico de tasa de
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pérdida son muy similares a los de crear un Simple Quantile Plots, con una diferencia
importante:
* Ordenar los datos basados en las predicciones del modelo.

+ Dividir los datos en cuantiles, de tal manera que cada cuantil tenga el mismo

volumen de exposicion.

* Dentro de cada division, calcular el loss ratio de los datos observados para los

riesgos dentro la division.

Idealmente, el modelo es capaz de identificar deficiencias en el scoring actual al seg-

mentar los riesgos en funcion del loss ratio. Por ejemplo, de acuerdo a la Figura 3.3.,
FIGURA N° 3.3: Ejemplo del loss ratio chart

Loss Ratio Chart
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podemos indicar que si un plan de scoring es perfecto, entonces todos los riesgos de-
berian tener el mismo /oss ratio. El hecho de que este modelo sea capaz de segmentar
los datos en divisiones de altos y bajos loss ratios es un fuerte indicador que el plan
de scoring actual. La ventaje de este indicador es que es facil de entender y explicar.
Tener en cuenta que el loss ratio es comunmente utilizado para medir la rentabilidad

de la compaiiia de seguros.

e El Indice de GINI: Llamado asi por el estadistico y socidlogo Corrado Gini, y es
comunmente usado en economia para cuantificar la desigualdad de ingresos en una
nacion. El indice de Gini puede también ser utilizado para medir el /ift de un plan de
calificacion de seguros mediante la cuantificacion de su capacidad para segmentar a
la poblacidon en los mejores y peores riesgos. El indice de Gini para un modelo de

prediccion se calcula de la siguiente manera:

* Ordenar los datos basados en el costo de pérdida predicho por el modelo. Los
registros en la parte superior de los datos son entonces los riesgos en cual el
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modelo cree son los mejores riesgos, y los registros al ultimo de los datos son

los riesgos el cual el modelo cree son los peores riesgos.
* En el ¢je x, grafique el porcentaje acumulado de los expuestos.

* En el ¢je y, grafique el porcentaje acumulado de las pérdidas.

El lugar geométrico de los puntos es la curva de Lorenz, y el indice de Gini es el doble

del area entre la curva de Lorenz y la linea de igualdad.

FIGURA N° 3.4: Indice de Gini para un Modelo de Prima Pura
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De la Figura N° 3.4, el ejemplo, identifica el 60% de los expuestos el cual contribuye
solo el 20% del total de pérdidas. Su indice de GINI es del 56.1%. Note que este
indice no cuantifica la rentabilidad de un particular plan de calificacion de primas,
pero si cuantifica la capacidad del plan de calificacion para diferenciar los mejores y
los peores riesgos. Asumiendo que una aseguradora tiene precios y/o flexibilidad de

suscripcion, esto conducira a una mayor rentabilidad.

3.3.2.2 Indicadores de Asociacion

e Tau de Kendall: Dado (X, X,) y (X,,Y;) independientes e idénticamentes distri-
buidas con copula C,

7= Pr((X; —Xp)(Y; —Y3) > 0)— Pr((X; — X,)(Y; —Y3) <0)

Sin embargo, una forma de estimar 7 de una muestra aleatoria de n pares (x;,y;) =

1,2,....,n definimos la siguiente variable indicadora

Aij = sgn(r; — %‘)(yi - yj)
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se puede notar que
T=FE(A;;) = (+1)Pr((x; —z;)(y; —y;) > 0) + (=) Pr((z; —z;)(y; —y;) <0)

De ello se deduce que un estimador insesgado del coeficiente de Kendall es la llamada

2 n
WZZ%

i=1 j>i

7 de Kendall muestral:

e Rho de Spearman: Dado (X;,X,), (X,,Y5) y (X3,Y5) independientes e idéntica-

mentes distribuidas con copula C,
p=3[Pr((X; —X5) (Y1 =Y3) > 0) = Pr((X; — X,)(Y; —Y3) <0)]

Sin embargo, una forma de estimar p de una muestra aleatoria de n pares (x;,y;) =
1,2,....,n y recordando que p, es la correlacion de rango, uno puede cambiar a los

rangos de las variables muestrales:
R, =rank(X;), S;=rank(Y;)

donde la clasificacion se tiene que hacer de orden ascendente. Al hacerlo se puede

obtener la siguiente p muestral

S (Ri—R)(S,—5)
VI (R, —R)2Y (S~ S)?

Teniendo en cuenta el hecho de que los rangos de n datos son los primeros n nimeros

enteros, la expresion anterior se simplifica en

Z?:1<Ri - Si>2

1—-6
n(n?—1)

es la version muestral de p y es un estimador insesgado.

3.3.2.3 Indicadores de Desempefio

e Log-Likelihood: Para cualquier conjunto dado de coeficientes, un GLM implica una
media probabilistica para cada registro. Eso, junto con el parametro de dispersion y
la forma de distribucion elegida, implica una distribucion de probabilidad completa.
Por lo tanto, es posible calcular, para cualquier registro, la probabilidad (o densidad de
probabilidad) que el GLM asignaria a la ocurrencia del resultado real que efectivamen-
te ocurrio. Multiplicar esos valores en todos los registros produciria la probabilidad

de que ocurran todos los resultados histdricos; este valor se llama log-likelihood.

Un GLM se ajusta encontrando el conjunto de parametros para los cuales la probabili-
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dad es la més alta. Esto es intuitivo; en ausencia de otra informacion, el mejor modelo
es el que asigna la mayor probabilidad a los resultados historicos. Dado que la proba-
bilidad suele ser un nimero extremadamente pequetio, el logaritmo de probabilidad, o

log-likelihood, suele utilizarse en su lugar para que trabajar con él sea mas manejable.

El log-likelihood por si mismo puede ser dificil de interpretar. Por lo tanto, es util
relacionar el log-likelihood con sus limites superior e inferior hipotéticos alcanzables

con los datos proporcionados.

En el extremo inferior de la escala se encuentra el log-likelihood del modelo nulo or
null model, o un modelo hipotético sin predictores, solo una interseccion. Tal modelo
produciria la misma prediccion para cada registro: la gran media. En el otro extremo
se encuentra el modelo saturado, o un modelo hipotético con un numero igual de

predictores que registros en el conjunto de datos.

e Devianza: Esta medida para GLM se define como

Devianza =1 x (Il Il

saturado ~ modelo)

donde ll

del modelo que esta siendo evaluado. Esto puede expresarse mas formalmente de la

es el log-likelihood del modelo saturado, y I/ es el log-likelihood

saturado modelo

siguiente manera:

D=2x Zlnf(yi’l% =y;) —Inf (y;|p; = 1)

=1
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3.4 Operacionalizacion y Matriz de consistencia

3.4.1 Cuadro de operacionalizacioén de variables

TABLA N° 3.1: Cuadro de operacionalizacion de variables

Variables

Definicion Dimensiones

Conceptual

Sub dimen-
siones

Indicadores

Tipo de va-
riable

Robustez

Se dice que una
metodologia es
robusta respecto
de las
desviaciones de
los supuestos del
modelo, cuando
el proceso
contintia
trabajando bien,
aun cuando, en
mayor o menor
extension, los
supuestos no se
mantienen.

Estabilidad

Precision

Quantile
Plots

Razon

Siniestralidad

Loss ratio
Chart

Razoén

Desigualdad
de riesgos

Indice de
Gini

Razoén

Asociacion

La asociacion
estadistica mide
el grado de
dependencia
entre dos riesgos
o variables.

Dependencia

Correlacion
por rangos

Tau de
Kendall

Razon

Desempefio

Comparacion de
los modelos
candidatos, que
se descartando
mediante el uso
de estadisticos
que comparan el
poder predictivo
de los modelos
frente a los datos
observados.

Probabilidad

Maxima
Verosimilitud

Log-
likelihood

Razon

Cociente
MVLE

Devianza

Razoén
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3.4.2 Matriz de consistencias

TABLA N° 3.2: Matriz de consistencia

Problemas

Objetivos

Hipétesis

General

General

General

Es posible determinar una
propuesta metodologica del
célculo de la prima pura de
riesgo sujeto a dependencia
entre los riesgos de frecuen-
cia y severidad, y agregados
mediante funciones copulas
por cobertura que nos permi-
ta estimaciones robustas y de
acuerdo con el nivel de ries-
go especifico de los asegura-
dos frente supuesto usual de
independencia

Determinar una propuesta
metodoldgica del calculo de
la prima pura de riesgo su-
jeto a dependencia entre los
riesgos de frecuencia y seve-
ridad, y agregados mediante
funciones copulas por cober-
tura que nos permita estima-
ciones robustas y de acuerdo
con el nivel de riesgo especi-
fico de los asegurados frente
supuesto usual de indepen-
dencia.

La propuesta metodologica
del célculo de la prima pu-
ra de riesgo sujeto a de-
pendencia entre los riesgos
de frecuencia y severidad,
y agregados mediante fun-
ciones copulas por cobertu-
ra nos permita estimaciones
robustas y de acuerdo con
el nivel de riesgo especifico
de los asegurados frente su-
puesto usual de independen-
cia.

Especificas

Especificas

Especificas

(Es posible determinar un
modelo de regresion conjun-
to de la frecuencia y de la se-
veridad para estimar la pri-
ma pura de riesgo de una de-
terminada cobertura?

Determinar un modelo de re-
gresion conjunto de la fre-
cuencia y de la severidad pa-
ra estimar la prima pura de
riesgo de una determinada
cobertura.

Se puede construir un mode-
lo de regresion conjunto de
la frecuencia y de la severi-
dad para estimar la prima pu-
ra de riesgo de una determi-
nada cobertura.

(Como podemos medir el
grado de dependencia entre
la frecuencia y la severidad?

Medir el grado de dependen-
cia entre la frecuencia y la
severidad.

Se puede determinar el gra-
do de dependencia entre la
frecuencia y la severidad.

(Es posible determinar una
propuesta metodologica pa-
ra el calculo de la prima to-
tal mediante agregacion de
los riesgos asociados de ca-
da cobertura mediante fun-
ciones copulas?

Determinar una propuesta
metodologica de calculo de
la prima total mediante agre-
gacion de los riesgos asocia-
dos de cada cobertura me-
diante funciones copulas.

La primas total se puede ob-
tener mediante agregacion
de los riesgos asociados a ca-
da cobertura mediante fun-
ciones copulas.
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CAPITULO IV: ANALISIS Y RESULTADOS
4.1 Analisis descriptivo de los datos

Para entender la informacion procederemos analizar la frecuencia y la severidad por cada una
de las coberturas identificadaas en la base de datos. El periodo de anélisis comprende desde
el 01 de enero de 2016 hasta el 31 de diciembre de 2020, de acuerdo a los datos obetenidos

de: https://www2.susep.gov.br/menuestatistica/autoseg/principal.aspx

FIGURA N° 4.1: Frecuencia y Severidad por cobertura y periodo de analisis
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Podemos apreciar que para la Cartera Total la frecuencia esta alrededor del 40 % en promedio

y una severidad 1,000 USD; sin embargo, si lo separamos por cobertura, en el caso de las
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Pérdidas Parciales la frecuencia es 30 % en promedio y una severidad 890 USD en promedio,
para Péidadias Parciales la frecuencia es de 0.8 % en promedio y una severidad de 8,600
USD, para Responsabilidad Civil la frecuencia es de 3.1% en promedio y una severidad
de 1,100 USD y por ultimos las Asistencias al Véhiculo tienen una frecuencia de 1.6% en
promedio y una severidad de 123 USD. Es posible notar un comportamiento distinto en el
afio 2020 por motivos de la pandemia del COVID-19, ya que siendo una estadistica de datos

reales es posibles este efecto.

Este analisis nos indica que debemos modelar de forma distinta tanto la frecuencia y la
severidad por cobertura, ademas, descartar el afio 2020 y realizar una prediccion para los
afios futuros tomando los afios desde el 2016 hasta el 2019, ya que por experiencia sabemos

que los niveles prepapndemia se recuperan.

Acontinuacion procedemos a describir las variables que se incluiran en los analisis y el

modelamiento:

Tipo de pdliza: Esta variable nos indica la forma de como se comercializa la poliza, que
puede ser Individual o Colectiva. Una pdliza individual generalmente solo cubre un vehicu-
lo, en cambio una pdliza colectiva suele cubrir un colectivo de vehiculos, generalmente de

empresas y/o instituciones.

TABLA N° 4.1: Variable: Tipo de poliza

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad! PMPY?
1 . Individual 227,892 18% 867 156
Pérdida Parciales
Colectivo 817,699 26% 906 234
. Individual 227,892 0.50% 6,579 33
Pérdida Totales
Colectivo 817,699 0.68% 9,324 63
Individual 227,892 1.93% 1,513 29
Responsabilidad Civil ndividua °
Colectivo 817,699 2.50% 793 20
. . Individual 227,892 0.63% 139 0.9
Asistencias
Colectivo 817,699 1.61% 33 0.5
TEn moneda USD

2per Member Per Year: Monto incurrido de siniestro por cada unidad expuesta
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Antiguedad del vehiculo: Esta variable nos indica la edad del vehiculo desde su fecha de
fabricacion hasta la fecha de emision. En la base de datos se hallaron antiguedades de hasta
50 afios, sin embargo, para su mejor analisis y rendimiento en el modelo estas son agrupadas,

esta conversion se muestra en el anexo A. En la tabla 4.2 se muestran las antiguedades

agrupadas.
TABLA N° 4.2: Variable: Antiguedad del vehiculo

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
0 41,384 36% 859 305
1 149,311 34% 896 308
2 152,047 30% 940 279
3 135,956 26% 970 251
4 108,262 24% 926 222
5 86,081 23% 945 219

Pérdida Parciales 6 66,711 2% 871 185
7 56,631 20% 840 168
8 49,161 18% 856 157
9 39,492 17% 814 138
10 31,103 16% 782 123
11-13 55,661 14% 801 115
14-19 34,936 10% 682 68
20+ 38,854 5% 451 21
0-1 190,695 1% 9443 80
2 152,047 1% 8820 65

Perdida Totales 3-5 330,299 1% 9636 62
6 66,711 1% 9257 55
7-16 254,595 1% 7336 37
17+ 51,243 0% 3309 9
0-1 190,695 3% 736 19

Responsabilidad Civil 29 694,341 2% 930 23
10-13 86,764 2% 997 22
14+ 73,790 2% 1085 20
0 41,384 1% 80 0.54
1-2 301,358 1% 71 0.80
3 135,956 1% 58 0.72

Asistencias 4-5 194,343 1% 41 0.54
6 66,711 2% 29 0.46
7 56,631 2% 27 0.48
8+ 249,207 2% 24 0.46
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Canales de venta: Esta variable nos indica el medio por el cual se realizo la venta de poliza.
Se identificaron cinco canales principales: Banca-Digital, Instituciones, Agentes, Broker,

Exclusivos y otros. En la tabla 4.3 mostramos la frecuencia y la severidad por cada nivel.

TABLA N° 4.3: Variable: Canal de venta

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
Agentes 167,733 27% 903 242
Banca-Digital =~ 293,233 25% 893 226
T . Broker 290,420 22% 953 210
Pérdida Parciales )
Exclusivos 190,518 28% 845 232
Instituciones 76,402 9% 900 83
Otros 27,285 33% 879 293
Agentes 167,733 1% 9317 72
Banca-Digital =~ 293,233 1% 9031 62
. Broker 290,420 1% 9784 54
Pérdida Totales .
Exclusivos 190,518 1% 7664 49
Instituciones 76,402 0% 5620 25
Otros 27,285 1% 9260 84
Agentes 167,733 2% 790 19
Banca-Digital 293,233 2% 675 14
. . .. Broker 290,420 2% 1058 26
Responsabilidad Civil .
Exclusivos 190,518 3% 1042 33
Instituciones 76,402 1% 1099 11
Otros 27,285 3% 1055 36
Agentes 167,733 1% 44 0.61
Banca-Digital 293,233 2% 27 0.40
) i Broker 290,420 1% 62 0.85
Asistencias )
Exclusivos 190,518 1% 42 0.59
Instituciones 76,402 0% 47 0.13
Otros 27,285 4% 46 1.74
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Uso del vehiculo: Esta variable nos indica el tipo de uso que se realiza con el vehiculo. Se
hallaron 20 usos en la base de datos, de las cuales lo reducimos en solo 7 usos. En la Tabla

4.4 mostramos la frecuencia y severidad por cada nivel.

TABLA N° 4.4: Variable: Uso del vehiculo

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
Particular 621,227 2% 24 0.47
Alquiler 31,250 1% 109 1.56
Taxi 43,206 1% 31 0.35
Pérdida Parciales Comercial 96,993 1% 62 0.35
Transporte Personal 40,394 0% 124 0.50
Otros-Usos 51,518 0% 86 0.34
Carga 161,002 0% 520 1.30
Alquiler 31,250 34% 817 275
Particular 621,227 29% 847 248
Transporte Personal 40,394 23% 792 182
Pérdida Totales Otros-Usos 51,518 22% 819 177
Comercial 96,993 15% 799 119
Carga 161,002 12% 736 88
Taxi 43,206 11% 1948 223
Alquiler 31,250 1% 7577 91
Taxi 43,206 1% 11793 120
Comercial 96,993 1% 4582 42
Responsabilidad Civil  Particular 621,227 1% 5898 39
Transporte Personal 40,394 0% 11553 48
Carga 161,002 0% 12131 40
Otros-Usos 51,518 0% 23529 56
Particular 621,227 3% 599 17
Carga 161,002 2% 1447 32
Otros-Usos 51,518 2% 717 15
Asistencias Comercial 96,993 2% 957 15
Transporte Personal 40,394 1% 1646 22
Alquiler 31,250 1% 2392 31
Taxi 43,206 1% 1894 23
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Clase del vehiculo: Esta variable nos indica si el vehiculo es Liviano, Pesado o un Vehiculo

Menor. En la Tabla 4.5 mostramos la frecuencia y severidad por cada nivel.

TABLA N° 4.5: Variable: Clase del vehiculo

Cobertura Niveles Expuestos  Frecuencia Severidad PMPY
Livianos 765,062 28% 824 231
Pérdida Parciales Veh. Menor 56,112 6% 499 30
Pesados 207,983 14% 1547 222
Livianos 765,062 28% 8223 2309
Pérdida Totales Veh. Menor 56,112 6% 1798 106
Pesados 207,983 14% 22369 3217
Livianos 765,062 28% 651 183
Responsabilidad Civil  Veh. Menor 56,112 6% 965 57
Pesados 207,983 14% 2133 307
Livianos 765,062 28% 29 8
Asistencias ‘Veh. Menor 56,112 6% 36 2
Pesados 207,983 14% 426 61

Tipo del vehiculo: Esta variable nos muestra de una forma mas desagregada la caracteristica
del vehiculo. Se hallaron mas de 20 tipos de vehiculos los cuales fueron agrupadas de forma

distinta por cobertura. En la Tabla 4.6 mostramos la frecuencia y severidad por cada nivel.

TABLA N° 4.6: Variable: Tipo de vehiculo

Cobertura Niveles Expuestos  Frecuencia Severidad PMPY
Camioneta Rural 297,548 30% 22 7
Automoévil 325,220 28% 27 8
Camioneta Pick Up 116,260 23% 32 7
Otros Livianos 26,033 22% 50 11
perdida Parciales Motocicletas 54,185 6% 47 3
Otros Veh. Menores 1,926 0% 0 0
Omnibus 22,649 29% 2 1
Microbus 21,914 18% 21 4
Camion 108,037 12% 9 1
Remolcador y Semirremolque 55,384 12% 4 0
Camioneta Pick Up 116,260 1% 50 0
Automoévil 325,220 1% 98 1
Camioneta Rural 297,548 1% 120 1
Pérdida Totales Otros Livianos 26,033 1% 259 1
Motocicletas 54,185 1% 22 0
Otros Veh. Menores 1,926 0% 0 0
Pesados 207,983 0% 44 0
Camioneta Panel 21,780 3% 1989 60
Camioneta Rural 297,548 3% 1496 43
Camioneta STW 4,253 3% 0 0
Automovil 325,220 3% 1240 33
Camioneta Pick Up 116,260 2% 845 13
Responsabilidad Civil  Motocicletas 54,185 1% 288 2
Otros Veh. Menores 1,926 0% 0 0
Omnibus 22,649 3% 612 16
Remolcador y Semirremolque 55,384 2% 186
Camion 108,037 2% 383 8
Microbus 21,914 1% 1106 16
Automovil 325,220 2% 1031 23
Camioneta Rural 297,548 2% 1277 23
Asistencias Otros Livianos 142,294 1% 831 7
Veh. Menores 56,112 0% 207 1
Pesados 207,983 0% 296 1
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Marca del Vehiculo: Esta variable nos indica la marca del vehiculo asegurado. En la base
de datos se hallaron diverasas marcas, y por ser tan numerosos, lo que se hizo fue realizar
un analisis pareto y centrarnos en las principales marcas, ademas, esto se hizo por clase de
vehiculo. En la base de datos no se tenia el dato del modelo asociado a la marca. En el anexo
A mostraremos el detalle de las marcas utilizadas y modelo utilizado para su agrupacion. En

la Tabla 4.7 mostramos la frecuencia y severidad por cada nivel.

TABLA N° 4.7: Variable: Marca del vehiculo y por clase

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
Ll 44,293 41% 1042 424
L2 72,561 35% 1029 355
L3 541,482 28% 797 220
L4 80,629 22% 619 139
L5 26,097 16% 763 125
P1 463 54% 343 185
Pérdida Parciales P2 839 40% 645 261
P3 37,516 24% 1491 354
P4 130,559 14% 1634 224
P5 38,607 6% 1361 87
M1 1,040 28% 1256 354
M2 4,103 13% 1067 141
M3 50,968 5% 285 14
L1 1,679 2% 5076 82
L2 6,327 1% 7496 83
L3 271,591 1% 8663 77
L4 485,465 1% 7889 45
Pl 2,738 1% 17958 164
Pérdida Totales P2 13,839 1% 16549 90
P3 76,503 0% 24093 92
P4 114,904 0% 22538 50
Ml 1,450 6% 3303 189
M2 15,410 2% 1318 28
M3 39,252 1% 1885 17
L1 26,132 4% 526 21
L2 52,559 3% 509 17
L3 278,741 3% 555 17
L4 197,972 2% 695 17
L5 209,659 2% 894 18
Responsabilidad Civil Pl 52,383 3% 2382 81
P2 56,270 2% 2050 42
P3 99,330 2% 1899 29
M1 2,395 2% 654 13
M2 6,647 1% 1640 20
M3 15,839 1% 907 7
M4 31,231 0% 655 2
L1 271,436 3% 16 0.40
L2 281,532 2% 28 0.46
L3 206,342 1% 64 0.76
L4 5,753 1% 36 0.26
P1 1,416 1% 100 0.63
Asistencias P2 8,646 0% 206 1.02
P3 39,455 0% 165 0.65
P4 119,041 0% 602 1.39
P5 39,426 0% 281 0.09
M1 1,040 2% 50 1.15
M2 10,063 1% 46 0.34
M3 45,009 0% 23 0.04
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Zona demografica: Esta variable nos indica la zona demografica donde vive el asegurado.
Lo ideal para esta variable seria registrar la zona de circulacion del asegurado, pero normal-
mente no este campo no existe o esta incompleto. Todas las zonas halladas se codifican con
A para referirse a las provincias y con D a los disitritos de mayor densidad. En la Tabla 4.8

mostramos la frecuencia y severidad por cada nivel.

TABLA N° 4.8: Variable: Zona demografica

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
Al 756 36% 701 253
A2 474,830 28% 789 219
A3 236,273 23% 925 213
A4 222 16% 840 136
Pérdida Parciales AS 51,109 23% 743 174
A6 10,301 21% 1028 221
Dl 81,738 22% 1111 248
D2 159,887 18% 1200 219
D3 10,607 14% 1320 189
D4 19,869 11% 1668 187
Al 6,655 1% 10749 132
A2 83,219 1% 9813 94
A3 622,206 1% 8157 48
A4 51,109 1% 7385 43
Pérdida Totales A5 10,301 1% 8252 75
D1 73,410 1% 7358 63
D2 73,280 1% 11081 75
D3 101,730 1% 11856 62
D4 23,680 0% 13090 46
Al 587 5% 817 38
A2 501,513 3% 691 22
A3 209,612 2% 1367 29
A4 51,477 3% 992 30
Responsabilidad Civil AS 10,301 1% 1961 2
D1 5,828 2% 404 10
D2 61,350 1% 1533 20
D3 64,764 1% 1670 17
D4 112,674 1% 1334 11
D5 27,485 1% 1492 8
Al 293,398 3% 15 0.39
A2 112,298 2% 21 0.38
A3 306,385 1% 76 0.79
A4 51,109 1% 26 0.25
Asistencias A5 10,301 1% 72 0.50
D1 5,828 2% 22 0.38
D2 18,112 1% 103 0.98
D3 12,527 1% 108 0.71
D4 227,769 0% 277 0.84
D5 7,865 0% 431 0.60

Género del asegurado: Esta variable nos indica el género del asegurado, que no necesa-
riamente es el conductor del vehiculo. Esta variable tendrd un nivel de No Aplica”, y esta

relacionado al tipo de persona juridica, y en algunos casos por falta de informacion, pero
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es de cantidad despreciable. En la Tabla 4.9 mostramos la frecuencia y severidad por cada

nivel.

TABLA N° 4.9: Variable: Género del asegurado

Cobertura Niveles Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
Femenino 642,185 23% 932 214
Pérdida Parciales No Aplica 5,146 20% 962 190
Masculino 398,259 26% 853 221
Femenino 642,185 1% 10076 56
Pérdida Totales No Aplica 5,146 1% 8257 51
Masculino 398,259 1% 7433 57
Femenino 642,185 2% 1023 24
Responsabilidad Civil  No Aplica 5,146 1% 930 7
Masculino 398,259 2% 762 19
Femenino 642,185 1% 48 0.65
Asistencias No Aplica 5,146 1% 70 0.84
Masculino 398,259 1% 37 0.55

Tipo de Persona: Esta variable nos indica si el asegurado es una Persona Natural o una
Persona Juridica (Empresas). En la Tabla 4.10 mostramos la frecuencia y severidad por cada

nivel.

TABLA N° 4.10: Variable: Tipo de Persona

Cobertura Niveles  Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
Empresa 550,779 20% 1028 208
Pérdida Parciales Personas 494,811 28% 798 226
Empresa 550,779 1% 10467 60
Pérdida Totales Personas 494,811 1% 7387 52
Empresa 550,779 2% 1321 28
Responsabilidad Civil Personas 494,811 3% 566 15
Empresa 550,779 1% 77 0.71
Asistencias Personas 494,811 2% 26 0.50

Edad del asegurado: Esta variable nos permitira captar el comportamiento de la frecuencia
de acuerdo a la edad del asegurado. En la Tabla 4.11 mostramos la frecuencia y severidad

por cada nivel.

Suma Asegurada: Esta variable se refiere al valor del vehiculo al momento de la suscrip-
cion. Para su anadlisis se dividid en rangos sugeridos, con la finalidad de obtener un com-
portamiento uniforme por cada cobertura. Estos rangos son mostrados en el Anexo A, y se
puede observar como la frecuencia se comporta distinto por cada cobertura, por ejemplo,
para las Pérdidas Parciales la relacion directa, sin embargo, para el resto de coberturas la

relacion es inversa.
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TABLA N° 4.11: Variable: Edad del asegurado

Cobertura Niveles  Expuestos Frecuencia Severidad PMPY
18-27 29,717 36% 838 304
28-32 57,175 34% 797 269
33-37 67,212 32% 804 261
38-42 69,025 30% 805 240
43-47 62,269 28% 800 227
Pérdida Parciales 48-52 52,422 27% 799 213
53-57 45,667 26% 767 200
58-67 68,686 24% 778 184
68-72 20,467 21% 818 169
73+ 22,172 18% 764 135
Sin Edad 550,779 20% 1028 208
18-27 29,717 1% 6808 92
28-32 57,175 1% 6972 75
33-37 67,212 1% 7371 61
38-42 69,025 1% 8392 61
Pérdida Totales 43-52 114,691 1% 7439 45
53-57 45,667 1% 7451 40
58-62 38,181 0% 8382 39
63-77 62,800 0% 6828 30
78 + 10,343 0% 4644 14
Sin Edad 550,779 1% 10467 60
18-27 29,717 3% 461 16
28-32 57,175 3% 610 17
33-37 67,212 3% 553 15
38-42 69,025 3% 626 16
43-52 114,691 3% 576 15
53-57 45,667 3% 542 14
Responsabilidad Civil 58-62 38,181 3% 531 15
63-67 30,505 2% 502 12
68-72 20,467 3% 507 13
73-77 11,828 3% 861 22
78-82 6,239 3% 424 11
83-87 2,669 2% 338 8
88+ 1,435 3% 445 12
Sin Edad 550,779 2% 1321 28
18-27 29,717 2% 55 0.89
28-32 57,175 2% 44 0.75
33-37 67,212 2% 34 0.60
38-42 69,025 2% 29 0.51
43-47 62,269 2% 21 0.40
Asistencias 48-52 52,422 2% 23 0.45
53-57 45,667 2% 25 0.49
58-67 68,686 2% 13 0.28
68-72 20,467 2% 14 0.33
73-82 18,067 3% 6 0.17
83+ 4,104 3% 9 0.32
Sin Edad 550,779 1% 77 0.71
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4.2 Analisis de los datos
4.2.1 Modelos Marginales de la Frecuencia y de la Severidad

Matriz de correlaciones De las variables analizadas procedemos a analizar la matriz de
correlacion para verficar posible multicolinealidad entre las variables, por ejemplo, para la
cobertura Pérdida Parcial

FIGURA N° 4.2: Matriz de correlacion - Pérdida Parcial

la matriz de correlacion nos indica que que existen variables correlacionadas, de forma po-
sitiva y negativa. Esta informacion se tomara en cuenta para construir el modelo marginal
y evitar problemas de multicolinealidad. Aunque, en la codificacion se utilizé el paquete
Alias del R para detectar los problemas de multicolinealidad, sin embargo, las conclusiones
fueron similares. Esto se realiz6 para el resto de coberturas, cuyos resultados se muestran en

el Anexo B.

Modelos Lineales Generalizados Marginales Habiendo analizado las posibles causas de
multicolinealidad procedemos a construir los modelos marginales GLM de la Frecuencia y

de la Severidad por cobertura. Los codigos en R se muestran en el Anexo B.
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TABLA N° 4.12: Modelo Marginal de Frecuencia y Severidad - Pérdidas Parciales

var-level Frecuencia (3) Severidad (o) var-level Frecuencia (3) Severidad (o)
(Intercept) -1.4958 6.8387 Marca-VehL3 0.0000 0.0000
Antiguedada. 00 0.1930 -0.0258 Marca-VehL4 -0.1444 -0.1167
Antiguedadb. 01 0.1599 -0.0229 Marca-VehL5 -0.5007 0.1557
Antiguedadc. 02 0.0000 0.0000 Marca-VehM1-M2-M3 -0.6576 0.4385
Antiguedadd. 03 -0.1428 0.0377 Marca-VehP1 0.4069 -0.5971
Antiguedade. 04 -0.2258 -0.0109 Marca-VehP2 0.5295 0.0212
Antiguedadf. 05 -0.2515 0.0250 Marca-VehP3 0.4690 0.3193
Antiguedadg. 06 -0.3098 -0.0067 Marca-VehP4 0.0786 0.2637
Antiguedadh. 07 -0.3498 -0.0193 Marca-VehP5 -0.6642 0.2355
Antiguedadi. 08 -0.3780 0.0094 SAa.[1000-2000> -1.2163 -0.7024
Antiguedadj. 09 -0.4083 -0.0028 SAb.[2000-3000> -0.5825 -0.6936
Antiguedadk. 10 -0.4512 -0.0422 SAc.[3000-4000> -0.4271 -0.5761
Antiguedadl. 11-13 -0.4880 0.0043 SAd.[4000-5000> -0.3653 -0.4428
Antiguedadm. 14-19 -0.7549 -0.0800 SAe.[5000-6000> -0.2691 -0.3932
Antiguedadn. 20+ -1.1901 -0.2489 SA£.[6000-7000> -0.2375 -0.3658
Canal-VentaAgentes 0.0814 0.0102 SAg.[7000-8000> -0.2229 -0.2953
Canal-VentaBancaDigital-Otros -0.0701 -0.0047 SAh.[8000-9000> -0.1767 -0.2781
Canal-VentaBroker 0.0000 0.0000 SAi.[9000-13000> -0.1302 -0.2048
Canal-VentaExclusivos 0.0989 -0.0127 SAj.[13000-999999] 0.0000 0.0000
Canal-Ventalnstituciones -0.5083 0.0984 Tipo-PolizaFlota 0.1442 -0.1310
Edad18-27 0.1404 0.0531 Tipo-Polizalndividual 0.0000 0.0000
Edad28-32 0.1090 -0.0190 Uso-VehAlquiler 0.0664 0.0340
Edad33-37 0.0717 -0.0123 Uso-VehCarga-Taxi -0.8514 0.6021
Edad38-42 0.0000 0.0000 Uso-VehComercial -0.3486 0.1093
Edad43-47 -0.0250 -0.0335 Uso-VehOtros-Usos -0.2774 -0.1705
Edad48-52 -0.0749 -0.0187 Uso-VehParticular 0.0000 0.0000
Edad53-57 -0.0962 -0.0573 Uso-VehTransporte Personal -0.2954 -0.2249
Edad58-67 -0.1921 -0.0366 ZonaAl 0.2952 -0.0801
Edad68-72 -0.2939 0.0246 ZonaA2 0.0000 0.0000
Edad73 + -0.3475 0.0082 ZonaA3 -0.0485 0.0556
EdadSin-Edad -0.0412 0.1208 ZonaA4-A6 -0.2146 0.1521
GeneroFemenino 0.0000 0.0000 ZonaAS5 0.1168 -0.0924
Generolndeterminado 0.1069 0.0573 ZonaD1 -0.2794 0.2113
GeneroMasculino 0.0174 0.0290 ZonaD2 -0.3243 0.2174
Marca-VehL1 0.2538 0.2192 ZonaD3 -0.6388 0.2635
Marca-VehL2 0.1680 0.1789 ZonaD4 -0.5521 0.6066

Los modelos de regresion marginal construidos son la base de nuestro estudio, es por ello que
debemos revisar la robustez de los modelos mediante el indice de GINI, estas se muestran
en la figura Figura N° 4.3. Como se puede observar, el modelo GLM de la cobertura Pérdida
Parcial tiene una capacidad de segmentar a lo malos y buenos riesgos en un 49.11%, el
modelo GLM de la cobertura Pérdida Total tiene una capcidad de 46.82 %, el modelo GLM
de la cobertura Responsabilidad Civil tiene una capacidad de 53.28 % y el modelo GLM de
la cobertura Asistencias tiene una capacidad de 64.26 %. De acuerdo a la literatura estandar,
los valores de los indices obtenidos indican una buena capacidad de poder segmentar los
datos.

4.2.2 Pruebas de indicios de Dependencia

En esta seccion, mostraremos la existencia de cierta dependencia entre la frecuencia y la
severidad, que usualmente suelen asumirse como independientes. Utilizaremos en primera

instancia graficos para revelar la dependencia.
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TABLA N° 4.13: Modelo Marginal de Frecuencia y Severidad - Pérdidas Totales

var-level Frecuencia (3) Severidad (a) var-level Frecuencia (3) Severidad («)
(Intercept) -6.0207 8.8907 Marca-VehM3 0.6250 -1.1767
Edad18-27 0.6982 -0.0300 Marca-VehP1-P2-P3-P4 -0.7029 0.6995
Edad28-32 0.4720 -0.0070 Tipo-PolizaFlota -0.4449 -0.0767
Edad33-42 0.1939 0.0781 Tipo-Polizalndividual 0.0000 0.0000
Edad43-52 0.0000 0.0000 Uso-VehAlquiler 0.5607 0.3007
Edad53-77 -0.2055 0.0419 Uso-VehAmbul-TranspIntProv-Carga-Tur-Esc 0.3141 0.2627
Edad78 + -0.7924 -0.1815 Uso-VehComercial-Taxi-TransPers 0.1760 -0.1017
EdadSin-Edad 0.1872 0.2343 Uso-VehOtros-Usos -0.7710 -0.8111
GeneroFemenino 0.0000 0.0000 Uso-VehParticular 0.0000 0.0000
GeneroMasculino 0.1818 0.0323 ZonaAl 0.7206 0.3403
Marca-VehL1 0.8985 -0.3399 ZonaA2-A5 0.4227 0.0544
Marca-VehL2 0.6156 0.0507 ZonaA3 0.0000 0.0000
Marca-VehL3 0.3973 0.1151 ZonaA4 0.1341 -0.1399
Marca-VehL4 0.0000 0.0000 ZonaD1 0.1883 0.1120
Marca-VehM1 2.1597 -0.5939 ZonaD2-D3 -0.1291 0.0208
Marca-VehM2 1.4703 -1.4691 ZonaD4 -0.5374 0.3940

TABLA N° 4.14: Modelo Marginal de Frecuencia y Severidad - Responsabilidad Civil

var-level Frecuencia (3) Severidad (o) var-level Frecuencia (8) Severidad («)
(Intercept) -4.5046 6.8322 Marca-VehP1-P2 0.3242 0.6791
Antiguedada. 0-1 0.1522 0.0148 Marca-VehP3 -0.1802 0.4541
Antiguedadb. 2-9 0.0000 0.0000 Uso-VehSerenazgo 0.8643 0.2877
Antiguedadc. 10+ -0.1068 -0.2256 Uso-VehTransInterProv-Urb 0.1963 -0.1287
Canal-VentaOtros 0.2161 -0.2133 Uso-VehParticular 0.0000 -2.2461
Canal-VentaExclusivos-Agentes 0.0435 0.0000 Uso-VehAlg-Amb-Carg-Com -0.2263 0.0000
Canal-VentaBroker 0.0000 0.0213 Uso-VehTransporte Personal -0.5190 0.2859
Canal-VentaBanca y Digital -0.0923 0.2788 Uso-VehTurismo -0.5698 0.0466
Canal-Ventalnstituciones -0.5771 -0.0148 Uso-VehEscolar -0.5963 0.6057
Edad18-42 0.0740 0.0657 Uso-VehTaxi -0.6426 0.4276
Edad43-52 0.0000 0.0000 Uso-Vehlnstruccion -3.0233 0.0415
Edad53+ -0.0710 0.0962 ZonaAl 0.3943 0.6509
EdadSin-Edad 0.0108 0.2366 ZonaA2 0.0000 0.0000
Marca-VehL1 0.2404 -0.0516 ZonaA3 -0.2704 03174
Marca-VehL2 0.0879 -0.0326 ZonaA4 0.0804 0.1037
Marca-VehL3 0.0000 0.0000 ZonaAS5 -0.6248 0.8208
Marca-VehL4 -0.0969 0.0594 ZonaDl1 -0.3156 -0.2785
Marca-VehL5 -0.1261 0.1812 ZonaD2 -0.7704 0.4737
Marca-VehM1-M2 -0.5064 0.0299 ZonaD3 -0.9557 0.6803
Marca-VehM3 -1.2695 0.5495 ZonaD4 -1.1184 0.4885
Marca-VehM4 -1.6448 -0.0397 ZonaD5 -1.6368 0.5339

TABLA N° 4.15: Modelo Marginal de Frecuencia y Severidad - Asistencias

var-level Frecuencia (3) Severidad («) var-level Frecuencia () Severidad (o)
(Intercept) -4.2874 4.6876 Marca-VehP3-P4 -0.6706 1.3200
Antiguedada. 0 -0.3732 0.6929 SAa.[1000-10000> 0.0000 0.0000
Antiguedadb. 1-2 0.0000 0.0000 SAD.[10000-18000> -0.3577 0.2886
Antiguedade. 3+ 0.0508 -0.0947 SAc.[18000-99999] -0.5868 0.5299
Canal-VentaAgentes-BancaDigital 0.1045 -0.4080 Uso-VehAlquiler-Escolar 0.6519 0.4431
Canal-VentaBroker 0.0000 0.0000 Uso-VehParticular 0.0000 0.0000
Canal-VentaExclusivos -0.1341 -0.2050 Uso-VehSerenazgo 1.3647 0.9045
Canal-Ventalnstituciones -1.0202 0.0163 Uso-VehTaxi-Amb-Tur-Com -0.1338 0.4297
Canal-VentaOtros 0.3212 -0.3016 Uso-VehTransPer-Carga-TransInt-TransUrb-Instr -0.3862 0.1028
Marca-VehL1 0.0274 -0.2591 ZonaAl-A2 0.1095 -0.3183
Marca-VehL2 0.0000 0.0000 ZonaA3 0.0000 0.0000
Marca-VehL3-L4 -0.2537 0.0225 ZonaA4-AS -0.1800 0.0915
Marca-VehM1-M2-M3 -1.0790 0.4842 ZonaD1-D4-D5 -0.8697 0.7099
Marca-VehP1 0.3766 -0.0327 ZonaD2-D3 0.2768 0.4620
Marca-VehP2-P5 -1.1444 2.0106
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FIGURA N° 4.3: Robustez de los modelos de GLM Marginales - Indice de GINI
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En la Figura N° 4.4 se muestra un primer indicio de una forma de asociacion entre la fre-

cuencia y la severidad en valores brutos de los mismos.

FIGURA N° 4.4: Indicio de dependencia entre la Frecuencia y la Severidad por Cobertura

PERDIDAS PARCIALES PERDIDATOTAL RESPONSABILIDAD CIVIL ASISTENCIAS
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&
A

FRECUENCIA
FRECUENCIA
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Es posible observar de la existencia de una relacion u asociacion no lineal entre la Frecuencia

y la Severidad, por lo que para medir el grado de asociacion sera medido con la tau de kendal.

Otros graficos que podemos utilizar para determinar la existencia de dependencia entre dos
riesgos son el Chi-Plot y el K-Plot, para los cuales se definieron criterios de dependencia

entre dos riesgos:
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FIGURA N° 4.5: Chi-Plots de la Frecuencia y Severidad por cobertura
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FIGURA N° 4.6: K-Plots de la Frecuencia y Severidad por cobertura
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En la Figura N° 4.5 podemos observar que la mayoria de los puntos se encuentran fuera de
los rangos al 95% de confianza. De acuerdo a (Genest y Boies, 2003) si tenemos puntos
entrelazados, dentro y fuera de la region de confianza, tenemos una relacion de dependencia
compleja, lo que implica que utilizar relaciones del tipo lineal seran inservibles. En la Figura
N° 4.6 el criterio era que si todos los puntos caian sobre la curva, entonces tendriamos un
dependencia perfecta, y sobre la diagonal indicaria riesgos independientes, por lo que el
mensaje de estos graficos es similar, existe cierto nivel de dependencia entre los riesgos.
El K-Plot nos da una informacién adicional, en el sentido que el grado de dependencia es

menor en las colas de la distribucion.
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Con este apartado se concluye la existencia de cierto grado de dependencia entre la frecuen-
cia y la severidad, en particular para el presente trabajo, el tipo de asociacion es no lineal,
que se hace complejo dado que varia a lo largo del cuerpo de la distribucion.

4.2.3 Modelos GLM Conjuntos de la Frecuencia y de la Severidad

Para la construccion del modelo conjunto, utilizaremos como input los modelos GLM margi-
nales de la Frecuencia y de la Severidad. Adicionalmente, calcularemos los valores iniciales
de los parametros para que estos sean optimizados mediante el método de Log-likelihood

Maximum Verosimil. Entonces por cobertura tenemos:

TABLA N° 4.16: Pérdida Parcial | Log-likelihood de los modelos de regresion

Modelo Loglikelihood 0 T PPR Base
Copula Gauss -5,775,746 0.083700  0.053333 403
Copula Clayton -5,774,749 0.170904  0.078725 639
Copula Gumbel 5,772,251 1.010034  0.009934 509
Copula Frank 5,771,951 -0.285000 -0.031616 564

TABLA N° 4.17: Pérdida Total | Log-likelihood de los modelos de regresion

Modelo Loglikelihood 0 T PPR Base
Copula Gauss -188,829 0.08368066 0.05333513 92
Copula Clayton -196,067 10.48703 0.8398338 20
Copula Gumbel -188,835 1.00000 0.00000 95
Copula Frank -198,829 0.6069313  0.06692831 89

TABLA N° 4.18: Responsabilidad Civil | Log-likelihood de los modelos de regresion

Modelo Loglikelihood 6 T PPR Base
Copula Gauss -767,378 0.063070  0.040179 56
Cépula Clayton -767,350 0.118702  0.056026 63
Copula Gumbel -786,157 14.216610  0.929660 7
Cépula Frank -768,980 0.856516  0.094193 14

TABLA N° 4.19: Asistencias | Log-likelihood de los modelos de regresion

Modelo Loglikelihood 6 T PPR Base
Copula Gauss -288,939 0.07255326  0.04622946 7
Cépula Clayton -289,311 0.02560843  0.01264234 6
Copula Gumbel -288,945 1.00012900 0.00012879 7
Copula Frank -288,942 0.36887960  0.04092350 7

En cada una de las tablas se muestran los valores de los loglikelihood por cobertura y por
tipo de copula utilizada. bajo el criterio de loglikelihood elegimos una familia de copulas
por cobertura. Para las Pérdidas Parciales el mayor loglikelihood es de -5,7751,951 por lo
que elgimos la Copula de Frank, para la cobertura Pérdida Total el mayor loglikelihood es
de -188,829 por lo que elegimos la Copula de Gauss, para la cobertura Responsabilidad
Civil el mayor loglikelihood es de -767,350 por lo que elgimos la Copula de Clayton y para
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la cobertura de Asistencias el mayor loglikelihood es de -288,939 por lo que elegimos la
Copula de Gauss.

Los codigos en R que se utilizaron para calcular cada modelo de regresion se hallan en

detalle en el Anexo C.

Por lo tanto, lo modelos de regresion conjunta de la Frecuencia y severidad por cada cober-

tura y con la familia de copula elegida son las siguientes:

TABLA N° 4.20: Modelo de Regresion GLM Conjunto - Pérdidas Parciales

Cépula FRANK |0 =1.01 | Loglikelihood =—5,772,251 | 7=0.009934

var-level Frecuencia () Severidad («) var-level Frecuencia (3) Severidad («)
(Intercept) -1.5804 79157 Marca-VehL3 0.0000 0.0000
Antiguedada. 00 0.4223 -0.2577 Marca-VehL4 0.1943 -0.5419
Antiguedadb. 01 0.1898 0.2016 Marca-VehL5 0.3447 0.2673
Antiguedadc. 02 0.0000 0.0000 Marca-VehM1-M2-M3 -0.0339 0.2058
Antiguedadd. 03 -0.0424 0.1527 Marca-VehP1 0.4477 -0.6627
Antiguedade. 04 -0.0915 -0.0761 Marca-VehP2 0.5961 -0.1700
Antiguedadf. 05 -0.0821 -0.0566 Marca-VehP3 0.3735 0.5000
Antiguedadg. 06 -0.1114 -0.3866 Marca-VehP4 0.1105 0.0969
Antiguedadh. 07 -0.0047 -0.3385 Marca-VehP5 -0.0529 -0.0282
Antiguedadi. 08 -0.0267 -0.2672 SAa.[1000-2000> -0.9033 -0.8563
Antiguedadj. 09 0.0031 -0.2118 SAb.[2000-3000> -0.3307 -0.7701
Antiguedadk. 10 0.2576 -0.1106 SAc.[3000-4000> -0.0984 -0.6664
Antiguedadl. 11-13 -0.0913 0.0072 SAd.[4000-5000> 0.0028 -0.5877
Antiguedadm. 14-19 -0.0318 -0.3697 SAe.[5000-6000> 0.3724 -0.7063
Antiguedadn. 20+ -0.5157 -0.4655 SAf.[6000-7000> 0.4289 -0.8169
Canal-VentaAgentes Exclusivos 0.1619 -0.1176 SAg.[7000-8000> 0.4228 -0.8143
Canal-VentaBancaDigital-Otros -0.1518 0.2469 SAh.[8000-9000> 0.3204 -1.0248
Canal-VentaCorredores 0.0000 0.0000 SAi.[9000-13000> 0.0946 -0.5696
Canal-VentaGrandes Cuentas 0.0627 0.2721 SAj.[13000-999999] 0.0000 0.0000
Canal-Ventalnstituciones -0.6424 0.0105 Tipo-PolizaFlota 0.1055 0.1478
Edad18-27 0.2530 -0.1066 Tipo-Polizalndividual 0.0000 0.0000
Edad28-32 0.1611 -0.0151 Uso-VehAlquiler 0.0173 -0.0529
Edad33-37 0.1174 0.0211 Uso-VehCarga-Taxi -0.6184 0.3209
Edad38-42 0.0000 0.0000 Uso-VehComercial -0.1140 -0.1903
Edad43-47 0.0664 -0.1118 Uso-VehOtros-Usos 0.5729 -0.4462
Edad48-52 0.0502 -0.2003 Uso-VehParticular 0.0000 0.0000
Edad53-57 0.0749 -0.2402 Uso-VehTransporte Personal 0.2981 -0.6437
Edad58-67 -0.0846 -0.1625 ZonaAl 0.4260 -0.0549
Edad68-72 0.1578 -0.3279 ZonaA2 0.0000 0.0000
Edad73 + 0.0937 -0.3081 ZonaA3 0.1675 -0.2783
EdadSin-Edad -0.1640 0.3475 ZonaA4-A6 0.5853 -0.2157
GeneroFemenino 0.0000 0.0000 ZonaAS 0.4257 -0.5504
Generolndeterminado 0.3619 -0.0252 ZonaD1 -0.0066 -0.1416
GeneroMasculino 0.0583 0.0266 ZonaD2 -0.0783 -0.1510
Marca-VehL1 0.5418 -0.1716 ZonaD3 -0.0717 -0.0285
Marca-VehL2 0.3597 -0.1209 ZonaD4 -0.0424 0.7375

4.2.4 Agregacion de la Prima Pura de Riesgo por Cobertura

A partir de esta subseccion basicamente describiremos la propuesta metodologica para el
calculo de una uinica Prima Pura de Riesgo en funcion de los modelos conjuntos de Frecuen-

cia y Severidad, incluyendo su grado de dependencia, calculados en los puntos anteriores.
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TABLA N° 4.21: Modelo de Regresion GLM Conjunto - Pérdidas Totales

Copula GAUSS | 6 = 0.08368066 | Loglikelihood =—188,829 | 7=0.05333513

var-level Frecuencia (5) Severidad (o) var-level Frecuencia () Severidad ()
(Intercept) -5.7924 10.2933 Marca-VehM3 0.7406 -1.8000
Edad18-27 0.7704 -0.2614 Marca-VehP1-P2-P3-P4 -0.7991 0.3155
Edad28-32 0.4645 -0.0641 Tipo-PolizaFlota -0.4412 -0.2388
Edad33-42 0.1140 0.2567 Tipo-Polizalndividual 0.0000 0.0000
Edad43-52 0.0000 0.0000 Uso-VehAlquiler 0.6932 -0.3058
Edad53-77 -0.2211 -0.0339 Uso-VehAmbul-TranspIntProv-Carga-Tur-Esc 0.6157 -0.0314
Edad78 + -0.1549 -1.4905 Uso-VehComercial-Taxi-TransPers 0.3858 -0.6809
EdadSin-Edad -0.0139 1.0199 Uso-VehOtros-Usos 0.8861 -1.8950
GeneroFemenino 0.0000 0.0000 Uso-VehParticular 0.0000 0.0000
GeneroMasculino 0.1247 0.1836 ZonaAl 1.8261 -1.1696
Marca-VehL1 2.9547 -1.7092 ZonaA2-AS 0.5650 -0.6182
Marca-VehL2 2.1613 -0.7824 ZonaA3 0.0000 0.0000
Marca-VehL3 0.4244 -0.0632 ZonaA4 0.7047 -1.2507
Marca-VehL4 0.0000 0.0000 ZonaD1 0.4840 -0.7387
Marca-VehM1 2.8090 -1.5017 ZonaD2-D3 0.0136 -0.5893
Marca-VehM2 1.7898 -2.0125 ZonaD4 0.4061 -1.1410

TABLA N° 4.22: Modelo de Regresion GLM Conjunto - Responsabilidad Civil

Copula CLAYTON | 0 =0.1187016 | Loglikelihood =—767,350 | 7 =0.05602563

var-level Frecuencia (3) Severidad («) var-level Frecuencia () Severidad («)
(Intercept) -4.2504 8.3939 Marca-VehP1-P2 0.1291 1.0761
Antiguedada. 0-1 0.3360 -0.5056 Marca-VehP3 -0.3123 0.3273
Antiguedadb. 2-9 0.0000 0.0000 Uso-VehSerenazgo -0.0826 0.0804
Antiguedadc. 10+ 0.0148 -0.7176 Uso-VehTransInterProv-Urb 1.7016 -1.4727
Canal-VentaOtros -0.0591 -0.1849 Uso-VehParticular 3.1605 -2.5760
Canal-VentaGrandesCuentas-AgentesExc 0.0000 0.0000 Uso-VehAlg-Amb-Carg-Com 0.0000 0.0000
Canal-VentaCorredores 0.0302 0.1189 Uso-VehTransporte Personal 1.3405 -0.2897
Canal-VentaBanca y Digital -0.2584 -0.0151 Uso-VehTurismo -0.2753 -0.7953
Canal-Ventalnstituciones 0.4135 -0.4016 Uso-VehEscolar 0.6063 0.2579
Edad18-42 -0.0519 0.3687 Uso-VehTaxi 0.4525 -0.5811
Edad43-52 0.0000 0.0000 Uso-VehInstruccion 1.2694 -1.4410
Edad53+ -0.1297 0.1406 ZonaAl 3.2422 -0.5422
EdadSin-Edad -0.1315 0.4803 ZonaA2 0.0000 0.0000
Marca-VehL1 0.4185 -0.9047 ZonaA3 -0.1559 -0.4263
Marca-VehL2 0.2019 -0.7040 ZonaA4 0.3797 -0.8058
Marca-VehL3 0.0000 0.0000 ZonaA5 0.9758 -0.5989
Marca-VehL4 -0.0762 -0.2283 ZonaD1 1.4755 -1.5941
Marca-VehL5 -0.0950 -0.2114 ZonaD2 -0.2116 -0.7341
Marca-VehM1-M2 0.9316 -1.0202 ZonaD3 -0.4034 -0.5239
Marca-VehM3 -0.7572 -0.7411 ZonaD4 -0.6233 -0.6699
Marca-VehM4 -1.3062 -1.1169 ZonaD5 0.1940 -0.8339

TABLA N° 4.23: Modelo de Regresion GLM Conjunto - Asistencias

Cépula GAUSS | 0 = 0.07255326 | Loglikelihood = —288,939 | 7 =0.04622946

var-level Frecuencia (8) Severidad (o) var-level Frecuencia (8) Severidad (o)
(Intercept) -4.1665 6.1156 Marca-VehP3-P4 -1.7171 1.5925
Antiguedada. 0 0.3100 -0.2158 SAa.[1000-10000> 0.0000 0.0000
Antiguedadb. 1-2 0.0000 0.0000 SAb.[10000-18000> -0.4015 0.0615
Antiguedadc. 3+ -0.0725 0.1895 SAc.[18000-99999] -0.6796 0.3678
Canal-VentaAgentesExc-BancaDigital 0.0206 -0.2522 Uso-VehAlquiler-Escolar 0.9677 -0.0237
Canal-VentaCorredores 0.0000 0.0000 Uso-VehParticular 0.0000 0.0000
Canal-VentaGrandes Cuentas -0.1012 -0.4350 Uso-VehSerenazgo 22115 0.6802
Canal-Ventalnstituciones -0.2116 -0.8539 Uso-VehTaxi-Amb-Tur-Com 0.3666 -0.4822
Canal-VentaOtros 0.7192 -0.2436 Uso-VehTransPer-Carga-TransInt-TransUrb-Instr 1.1631 -0.9644
Marca-VehL1 0.0646 -0.0913 ZonaAl-A2 0.1550 -0.1266
Marca-VehL2 0.0000 0.0000 ZonaA3 0.0000 0.0000
Marca-VehL3-L4 -0.1085 -0.2256 ZonaA4-AS 0.2712 -1.1097
Marca-VehM1-M2-M3 -0.4148 -0.6801 ZonaD1-D4-D5 -0.7206 0.4472
Marca-VehP1 0.7984 -0.2438 ZonaD2-D3 0.8993 -0.1378
Marca-VehP2-P5 -1.3206 1.4294
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Nuestro primer paso sera calcular la Prima Pura de Riesgo por vehiculo asegurado utilizando

la férmula que describimos en el teorema 10 de la subseccion 2.2.4.3.

o0

ot s 0 0) =3[Py (Fx (10 ) e wl16) =D (B (510.8) Frlw=113)18) | = (S5

y=1

como se puede observar, la funcion de pérdida te pide las distribuciones marginales F'y y
Fy-, ademas de los parametros p, 9, A, 6, para luego aplicar la siguiente integral que nos dara
el valor esperado de la pérdida o la Prima Pura de Riesgo:

PPR = E(L) :/ I £y (11,5, 0, 0)dl
0

Debido a la alta capacidad computacional requerida, tomamos una muestra de 10,000 vehicu-
los asegurados de nuestra base de datos para visualizar la distribucion de la Prima Pura de

Riesgo por cobertura, por lo que obtenemos:

FIGURA N° 4.7: Distribucion de la Prima Pura de Riesgo
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Dado que hemos tomado una muestra, necesitaremos ajustar cada distribucion a una dis-
tribucion de probabilidad conocida como la Gamma, para ello estimaremos los parametros
para cada una mediante Maxima Verosimilitud. Hasta este punto ya tenemos las primas pu-
ra de riesgo por cobertura, sin embargo, como hemos indicado en nuestras hipotesis, en la
ocurrencia del siniestro suelen activarse mas de una cobertura por lo que suele existir cierto
grado de dependencia entre las pérdidas por cobertura, que son cubiertas por el pago de una
sola prima. En ese sentido nuestro enfoque es el siguiente:
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FIGURA N° 4.8: Ajuste a una distribucion Gamma - Estimacion de parametros

PERDIDA PARCIAL PERDIDA TOTAL RESPONSABILIDAD CIVIL ASISTENCIAS
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FIGURA N° 4.9: Formas de agregacién de las primas por cobertura

COBERTURAS RELACIONADAS COBERTURAS EXCLUYENTES

@0
00

El cuadro de la derecha de la Figura N° 4.9 indica que las coberturas son excluyentes entre

si, por lo que la prima final agregada sera la suma simple de cada una. Este supuesto practico

es generalmente asumido en el ejercicio real de las aseguradoras.

Parte de nuestra propuesta metodologica es asumir cierto grado de relacion entre las primas
de cada cobertura, como el cuadro de la izquierda de la Figura N° 4.9, siendo no neceriamente
la estructura relacional la que se muestra, es solo referencial. En ese sentido, la agregacion
de las primas de riesgo por cobertura no se limita a una suma simple, sino a una agregacion

de riesgos bivariados y dependientes.
El esquema que utlizaremos para agregar los riesgos por cobertura sera el siguiente:

Como tenemos cuatro coberturas por agregar, existen seis formas de parejas bivariadas que
se pueden formar, como debemos tomar solo una de ellas, nuestro criterio sera elegir aquella
pareja cuya grado de concordancia sea el mayor mediante el 7 de Kendall. Los grados de

asociacion fueron los siguientes:

De acuerdo a los grados de asociacion obtenidos iniciaremos la agrupacion bivariada, bajo

el criterio de mayor asociacion, la primera pareja seran las coberturas de Pérdida Parcial y

84



CAPITULO 1V: ANALISIS Y RESULTADOS

FIGURA N° 4.10: Esquema de agregacion de riesgos por cobertura

PPR @ PPR PPR @ PPR
Cobertura 1 Cobertura 2 Cobertura 3 Cobertura 4

Copula (1,2) Copula (3,4)

PPR PPR

Cobertura 1,2 Cobertura 3,4

Cobertura 1,2,3,4

@ : Operador suma considerando dependencia

TABLA N° 4.24: Grados de dependencia bivariado - Tau de Kendall

N° | Pareja Bivariada T Pareja Bivariada T
PPyPT 56.75% RCy AS 17.76%
2 PPyRC 26.29% PTyAS 17.71%
PPy AS 14.67% PTyRC 32.03%

Pérdida Total, y la segunda pareja seran las coberturas de Responsabilidad Civil y Asistencia.

Entonces para agregar la prima pura de riesgo de la Pérdida Parcial y la Pérdida Total, ne-
cesitamos elegir una familia de copulas que mejor refleje su asociacion, bajo el criterio de

mayor loglikelihood obtuvimos:

e PPy PT: elegimos la copula de Clayton con parametro 8 = 0.714 y loglik = 1582.

e RCy AS: elegimos la copula de Clayton con parametro 0 = 0.504 y loglik = 424

el detalle de calculo y codigos en R utilizados se encuentran en el Anexo C.

El siguiente proceso es estimar la prima pura de riesgo bivariada de cada pareja de co-
berturas, este proceso se realizara mediante simulacion montecarlo utilizando la propiedad

descrita en la subseccion 2.3.1.1., es decir:

e Simulamos ¢ y u aleatoriamente entre 0 y 1.

e Calculamos v segun lo indicado en la Tabla 2.9 de la subseccion 2.3.1.1.
—6 =L
v= (1 +uf(geT — 1)) !

e Entonces dado que tenemos los vectores u y v procedemos a calcular la prima pura

de riesgo agregada para la Pérdida Parcial y Pérdida Total de la siguiente forma:

PPRpp, pr = Gamma ' (u|shape = 0.098, scale = 797.5) + Gamma ' (v|shape = 0.672, scale = 8.63)
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e Para las coberturas Responsabilidad Civil y Asistencias realizamos el mismo proce-
dimiento, y como la copula clayton fue la de mayor verosimilitud la forma de hallar

v es la misma, entonces la prima pura de riesgo agregada es:

PPRp, ag = Gamma ! (u|shape = 1.077, scale = 44.45) + Gamma ™ (v|shape = 0.366, scale = 4.13)

Observar que los parametros de shape y scale son los estimados e indicados en la Figura
N°4.38.

Entonces la distribucion de la prima pura de riesgo de cada par de coberturas se muestran
en la siguiente figura:

FIGURA N° 4.11: Distribucién de la Prima de Riesgo Bivariada
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Finalmente, procederemos a agregar las primas bivariadas de cada distribucion considerando
la relacion de dependencia que pueden tener, para ello calcularemos la familia copula que
mejor se ajuste de acuerdo al criterio del loglink, en este caso la familia copula elegida
fue la Gumbel con parametro § = 1.005, loglink = 1.0163 y un grado de dependencia de
7=0.53% . El calculo se detalla en codigo R en el Anexo C.

Agregamos las primas de riesgo bajo dependencia siguiendo los siguientes pasos:

e Simulamos ¢ y u aleatoriamente entre 0 y 1.

e Calculamos v segun lo indicado en la Tabla 2.9 de la Subseccion 2.3.1.1. para la fa-
milia Gumbel

v = exp (— ((—Inqu)? — (—lnu)e)%)

e Entonces dado que tenemos los vectores u y v procedemos a calcular la prima pura
de riesgo agregada de la siguiente manera:

PPRpp prircias = Fppipr() + Friias(v)
donde F(PP+ PT)y F(RC + AS) son las distribuciones de probabilidad acumu-
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ladas de la Figura N° 4.10.

La distribucion de probabilidad de la prima pura de riesgo conjunta de las 4 coberturas

consideradas en este trabajo es la siguiente:

FIGURA N° 4.12: Distribucién de la Prima de Riesgo Multivariada Pérdida Parcial + Pérdida
Total + Responsabilidad Civil + Asistencias
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Distribucién de la Prima Pura de Riesgo

2000 -

1500 -

SUD_ ||
0- “llllll.l-l---

0 2500 5000 7500 1000C
Prima Pura

Cantidad
=]
g

4.3 Interpretacion y discusion de los resultados

El presente trabajo ha desarrollado una mixtura entre aspectos que se desarrollan en la prac-
tica diaria del pricing de los departamentos actuariales, también se utilizaron topicos de
estudios realizados por los diversos autores mencionados en este trabajo y la propuesta me-
todoldgica de llegar a la prima de riesgo multicobertura considerando la dependencia entre
riesgos.

Como hemos visto en el desarrollo de este trabajo, los modelos de regresion generalizados
marginales de la frecuencia y de la severidad son la base del desarrollo del modelo conjunto,
es por ello qué en términos de Robustez, estos modelos tienen coeficientes altamente sigi-
nificativos, como se muestran en el Anexo C, ademas, de acuerdo a los resultados del indice
de GINI se demostrd que los riesgos que se estan analizando no todos son buenos o malos,
sino que es posible segmentarlos. Por lo tanto, en este punto los resultados son acorde a la

practica actuarial en nuestra localidad.
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De los aspectos considerados, el mas importante ha sido el de utilizar familias de copulas, en
particular las propiedades de la copula-mixta, para la construccion de modelos conjuntos de
probabilidad y poder medir la dependecia entre los riesgos. Los resultados obtenidos en la
Tabla N° 4.20 son concordantes con los resultados obtenidos por Kholifah et al. (2019) y por
Kriamer et al. (2013) en sus respectivos trabajos. Un punto interesante fueron los resultados
de los indicios de dependencia obtenidos por el Chi-Plot y el K-plot, ya que diversos trabajos
muestran resultados bastante suavizados, sin embargo, del hecho de que los datos provienen
de un comportamiento real, los graficos Chi-Plot y K-Plot mostraron indicios de dependencia
con ciertos patrones complejos de dependencia, para entender mejor esto sugiero revisar
directamente el trabajo realizado por Fisher y Switzer (2001) ya que se explican diversas
casuisticas en los resultados, y no de otros autores que toman su trabajo y se limitan a los
casos simples. En este sentido, los resultados de dependencia han sido concordantes con la

literatura revisada.

Referente a la propuesta metodologica de agregacion de las primas de riesgo de cada cober-
tura, considerando la dependencia entre las mismas, parte del supuesto que la agregacion
usual y practica que se realiza en la industria, ésta sobrestima la prima pura de riesgo, segun
el enfoque mostrado en la Figura N° 4.9. Para comprobar ello he realizado un cotizador que
calcule la prima pura de riesgo de acuerdo a las caracteristicas que pudiera tener un asegu-
rado y su vehiculo, y nos pemrite comparar las primas puras de riesgo bajo el supuesto de
independencia y dependencia, considerado todos los parametros estimados mostrados en la

seccion de analisis.

Una comparacion se muestra en la Figura N° 4.13 de acuerdo a las siguientes variables:

Tipo Poliza | Canal | Edad Sexo Tipo vehiculo | Marca Auto | Antiguedad | Valor Vehiculo | Uso vehiculo | Zona
Individual | Broker | 25 | Femenino Liviano Toyota 0 20,000 Particular A3
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FIGURA N° 4.13: Prima Pura de Riesgo: Independencia vs. Dependencia
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CONCLUSIONES

Se ha desarrollado una propuesta metodologica alternativa que incluyeron aspectos teoricos
mostrados en las bases tedricas e implementados en la practica mediante un cotizador. La
aplicacion sobre una base de datos con caracteristicas reales demostraron que las hipotesis
planteadas se cumplen. Finalmente luego de analizar los resultados obtenidos en el presente

trabajo, se presentan las siguientes conclusiones:

1. Mediante las pruebas graficas se pudo demostrar que existe un grado de asociacion en
la Frecuencia y la Severidad. Se observo que patron dependencia no es lineal, al con-
trario, tiene patrones complejos de dependencia a lo largo del cuerpo de la distribucion

condicional.

2. La construccion de un modelo conjunto de la Frecuencia y de la Severidad fue posible
utilizando propiedades de copula mixta. Los coeficientes de regresion conjunta esti-
mados son razonables, no soy muy distintos al modelo marginal estimado, se entiende

que las diferencias halladas se explican por efecto de la dependencia considerado.

3. Se pudo medir el grado de dependencia bajo el concepto de concordancia entre varia-

bles aleatorias, principalmente utilizando la Tau de Kendall.

4. La propuesta metodoldgica de agregacion bivariada de las primas puras de riesgo
por cobertura, para llegar a la prima total, nos pudo demostrar la hipotesis de sobre
estimacion. Por la tanto, esta propuesta calcula una prima mas realista acorde a las

caracteristicas de riesgo del asegurado.
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RECOMENDACIONES

La metodologia desarrollada en cierto sentido estima una prima pura de riesgo mas com-
pacta, sin embargo, en el transcurso se hallaron ciertas limitaciones, por lo que el objetivo
de las siguientes recomendaciones es mejorar o complementar el trabajo realizado. Por lo

tanto, las recomendaciones son las siguientes:

1. Una vez estimado los pardmetros de las regresiones conjuntas, la simulacion y/o pre-
diccién de valores ajustados al modelo suele requerir un alto performance a nivel
computacional. Si bien la informacion disponible suele estar cercano al millon de da-
tos, hubo en algunos puntos del trabajo donde se utilizd un muestra representativa para
realizar algunas estimaciones, como por ejemplo el calculo de los errores estandar de

los coeficientes del modelo al momento de estimar su matriz Hessiana.

2. Un interesante complemento al trabajo es hallar la funcion de densidad conjunta para
4 riesgos (referente a la cantidad de coberturas) utilizando las propiedades de las Vine
Copulas, si bien fueron mencionadas en las bases teoricas, el presente trabajo se baso

en otra alternativa también mostrada.

3. Una extension al presente trabajo de tesis es calcular el indice de siniestralidad o Loss
Ratio con el modelo multivariado conjunto estimado, y poder medir el impacto sobre
la siniestralidad real, lo que se reflejaria en un aumento en el margen de utilidad. Esto
no pudo ser posible, debido a que la informacion publica incluye datos de diferentes
empresas de seguro y el valor de la prima comercial incluia aspectos de impuestos
que no se pudieron separar en el proceso para poder estimar la prima devengada por

periodo.
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ANEXO A: ANALISIS UNIVARIADO
Variable: Antiguedad del Vehiculo

Figure A .1: Agrupacion de la variable Antiguedad del vehiculo
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Variable: Marca de Vehiculo
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VEHICULOS LIVIANOS - PERDIDAS PARCIALES
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Figure A .2: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Pérdida Parcial - Livianos

Pérdida Parcial - Cantidad de siniestros
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Figure A .3: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Pérdida Total - Livianos

Pérdida Total - Cantidad de Siniestros
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Figure A .4: Agrupacién de la Marca Vehiculo - Responsabilidad Civil - Livianos
Responsabilidad Civil - Cantidad de Siniestros
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Figure A .5: Agrupacién de la Marca Vehiculo - Asistencias - Livianos
Asistencia - Cantidad de Siniestros
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Figure A .6: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Pérdida Parcial - Pesados
Pérdida Pacial - Cantidad de Siniestros
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Responsabilidad Civil - Cantidad de Siniestros

Figure A .8: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Responsabilidad Civil - Pesados
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VEHICULOS MENORES - PERDIDAS PARCIALES

Figure A .10: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Pérdida Parcial - Vehiculos Menores

Pérdida Parcial - Cantidad de Siniestros
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VEHICULOS MENORES - PERDIDAS TOTALES

Figure A .11: Agrupacién de la Marca Vehiculo - Pérdida Total - Vehiculos Menores

Pérdida Total - Cantidad de Siniestros
235
150
75
$t £ 2 52 £ £ 5 5 5z ¢z 8 3 £z 3 E ¢ 5 8 g 5 3 3¢
s g E % 5 @® § ¥ 3 T ® £ & ¢ T & 2 & £ E T & T E & =
s - g @ = % > & £ & 3 2 g 3 & = = =
&
N & = = § =
R
o =
=
.
Cluster Dendrogram .
Frecuencia por Cluster
7.00%
0.04-
5.00%
Ay
\
5.00% N
0.03- \\
N
. Al
4.00% ~
A
N
.~
- .
¥ =
2002- 3,00 S
T s
.\
~
2.00% <
~
0.01- ‘~_‘
~
1.00% >
.
0.00%
o M1 M2 M3




VEHICULOS MENORES - RESPONSABILIDAD CIVIL

Figure A .12: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Responsabilidad Civil - Vehiculos Menores

Responsabilidad Civil - Cantidad de Siniestros
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Asistencia - Cantidad de Siniestros

Figure A .13: Agrupacion de la Marca Vehiculo - Asistencias - Vehiculos Menores
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Variable: Edad del Asegurado

Figure A .14: Edad del asegurado - Sin Agrupar
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Edad del asegurado - Agrupado en rangos

Figure A .15
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Variable: Suma Asegurada

Figure A .16: Rangos de Suma Asegurada del Vehiculo
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ANEXOS

ANEXO B: MODELOS GLM

B.1. Matriz de Correlacion entre las variables para detectar posible multicolinealidad

Figure B .17: Matriz de correlacion - Pérdida Total
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# MATRIZ DE CORRELACION

library (ggplot2)

library (ggcorrplot)

library (dplyr)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GIM_Marginales/Perdida_Total/
glm. Frec.PT.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GIM_ Marginales/Perdida_Total/
Data_PT.RData”™)

data PP <—- data %% group_by(PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_Clase_Veh,PP_Tipo_Veh,PP_Uso_Veh,
PP_Marca_Veh,PP_Region ,PP_Zona,PP_Genero ,PP_Tipo_Persona ,PP_Edad,PP_SA) %%summarise(n=n())

data PP <— data_PP[,1:13]

model. matrix (~0+.,data=data_PP) %% cor(use="pairwise.complete.obs”) %%ggcorrplot(show.diag=TRUE, type="lower
”, lab=FALSE) +theme(axis.text.x=element_text(size=7, angle=90, vjust=1,hjust=1,margin=margin(-3,0,0,0)),

axis.text.y=element_ text(size=7,margin=margin(0,-3,0,0)),panel.grid.major=element_blank())
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Figure B .18: Matriz de correlacion - Responsabilidad Civil
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# MATRIZ DE CORRELACION

library (ggplot2)

library (ggcorrplot)

library (dplyr)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_ GLIM/04_GLM_ Marginales/Responsabilidad
Civil/glm.Frec .RC.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03 _Modelos GLM/04 GLM Marginales/Responsabilidad
Civil/Data_RC.RData”)

data RC <— data %% group_by(RC_Tipo_Poliza ,RC_Antiguedad ,RC_Canal_Venta ,RC_Clase_Veh,RC_Tipo_Veh,RC Uso_Veh,
RC_Marca_Veh,RC_Region ,RC_Zona ,RC_Genero ,RC_Tipo_Persona ,RC_Edad ,RC_SA) %%

summarise (n=n())

data RC <— data_RC[,1:13]

model. matrix (~0+.,data=data_RC) %% cor(use="pairwise.complete.obs”) %% ggcorrplot(show.diag=TRUE, type="
lower”, lab=FALSE) + theme(axis.text.x=clement_text(size=7, angle=90, vjust=1,hjust=1,margin=margin
(-3,0,0,0)),axis.text.y=element_text(size=7,margin=margin(0,-3,0,0)),panel.grid.major=element_blank ())
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Figure B .19: Matriz de correlacion - Asistencias
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# MATRIZ DE CORRELACION

library (ggplot2)

library (ggcorrplot)

library (dplyr)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04 GIM_ Marginales/ Asistencia/glm.
Frec .AS.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04 GLM Marginales/ Asistencia/Data_
AS.RData™)

data_AS <— data %%group_by(AS_Tipo_Poliza ,AS_Antiguedad ,AS_Canal_Venta ,AS_Clase_Veh,AS Tipo_Veh,AS_Uso_Veh,AS
_Marca_Veh,AS_Region ,AS_Zona ,AS_Genero ,AS_Tipo_Persona ,AS_Edad ,AS_SA) %% summarise (n=n())

data AS <— data_AS[,1:13]

model. matrix (~0+.,data=data_AS) %% cor(use="pairwise.complete.obs”) %%ggcorrplot(show.diag=TRUE, type="lower
”, lab=FALSE) + theme(axis.text.x=element_text(size=7, angle=90, vjust=1,hjust=1,margin=margin(—-3,0,0,0))
,axis.text.y=element_ text(size=7,margin=margin(0,-3,0,0)),panel.grid.major=element_blank ())
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B.2. Modelos Marginales de la Frecuencia y de la Severidad

Codigo R: Modelo Frecuencia - Pédida Parcial

MODELO GIM — FRECUENCIA

# PAQUETES Y LIBRERIAS

options(repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos
library (plotly) # Para graficos interactivos

library (lubridate) # manecjar datas y horas

library (forcats)

library (rcartocolor)

library (readr) # para leer y importar archivos

library (skimr)

library (gemr)

db<-"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/01_Frecuencia/03_Data/BD GLM. accdb”
con <— odbcConnectAccess2007 (db)

data <— sqlQuery(con,”select s from PP_Datos_Frecuencia”)

data.NumeroPo6liza<—format(data.NumeroP6liza, scientific = FALSE)

# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados

data <- data %% filter (Afio!=2015 & Afo!=2020)

data <— data %% filter (PP_Clase Veh!="Desconocido’)

# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables

data <— data %% mutate (PP_Antiguedad = case_when(

PP_Antiguedad == 0’ ~ ’a. 00’ ,PP_Antiguedad == "1’ ~ ’b. 01’ ,PP_Antiguedad == ’2° ~ ’c. 027,
PP_Antiguedad == 3’ ~ ’d. 03’ ,PP_Antiguedad == 4’ ~ ’e. 04’ ,PP_Antiguedad == ’5" ~ ’f. 057,
PP_Antiguedad == ’6° ~ ’g. 06°,PP_Antiguedad == °7’ ~ *h. 07’ ,PP_Antiguedad == "8° ~ ’i. 087,
PP_Antiguedad == 9’ ~ ’j. 09’ ,PP_Antiguedad == 10’ ~ ’k. 10’ ,PP_Antiguedad == *11-13" ~ 1. 11-13",
PP_Antiguedad == *14-19” ~ 'm. 14-19° ,PP_Antiguedad == ’20+’ ~ ’'n. 20+’
)
data <— data %% mutate (PP_SA = case_when(
PP_SA == ’[1000-2000>" ~ ’a.[1000-2000>" ,PP_SA == ’[2000-3000>" ~ ’b.[2000-3000>",PP_SA == *[3000-4000]" ~ ~
c.[3000-4000>",PP_SA == ’[4000-5000>" ~ *d.[4000-5000>",PP_SA == ’[5000-6000>" ~ ’¢.[5000-6000>" ,PP_SA ==
’[6000-7000>" ~ *f.[6000—-7000>",PP_SA == ’[7000-8000>" ~ ’g.[7000-8000>",PP_SA == ’[8000-9000>" ~ ’h
.[8000-9000>",PP_SA == ’[9000—-13000>" ~ *i.[9000-13000>",PP_SA == ’[13000-999999]" ~ *j.[13000-999999]"

))
# Convertimos a factor las variables

data.Ano <— as.factor(data.Afio)

data.PP_Tipo_Poliza <— as.factor(data.PP_Tipo_ Poliza)
data .PP_Antiguedad <— as.factor(data.PP_Antiguedad)
data .PP_Canal_Venta <— as.factor(data.PP_Canal_Venta)
data .PP_Clase_Veh <— as.factor(data.PP_Clase_Veh)
data .PP_Tipo_ Veh <- as.factor(data.PP_Tipo_ Veh)

data .PP_Uso_Veh <— as.factor(data.PP_Uso Veh)

data .PP_Marca_Veh <— as.factor(data.PP_Marca_Veh)
data .PP_Region <— as.factor(data.PP_Region)

data .PP_Zona <— as.factor(data.PP_Zona)

data .PP_Genero <— as.factor(data.PP_Genero)

data .PP_Tipo_Persona <- as.factor(data.PP_Tipo_Persona)
data .PP_Edad <- as.factor(data.PP_Edad)

data .PP_SA <— as.factor(data.PP_SA)

# Asignamos el intercepto para cada variable

data <— data %% mutate (
Afio = fct_relevel (Afio, 720227, after = 0),
PP_Tipo_Poliza = fct_relevel (PP_Tipo_Poliza, “Individual”, after = 0),
PP_Antiguedad = fct_relevel (PP_Antiguedad, “c. 027, after = 0),
PP_Canal_Venta = fct_relevel (PP_Canal_Venta, ”"Corredores”, after
PP_Clase_Veh = fct_relevel (PP_Clase Veh, ”Livianos”, after = 0),
PP_Tipo_ Veh = fct _relevel (PP_Tipo_Veh, “Automovil”, after = 0),
PP _Uso Veh = fct_relevel (PP_Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
PP_Marca_Veh = fct_relevel (PP_Marca_Veh, “L3”, after = 0),
PP_Region = fct_relevel (PP_Region, ”Lima”, after = 0),
PP_Zona = fct_relevel (PP_Zona, "A2”, after = 0),
PP_Genero = fct_relevel (PP_Genero, ”Femenino”, after = 0),

0),

PP_Tipo_Persona = fct_relevel (PP_Tipo Persona, “Empresa”, after = 0 ),
PP_Edad = fct_relevel (PP_Edad, 738-42”, after = 0),
PP_SA = fct_relevel (PP_SA, 7j.[13000-999999]", after = 0)
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# Verificacion de frecuencia por factor

data %% group_by(Afno) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)*100)
data %% group_by(PP_Tipo_Poliza) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E

,5)%100)

data %% group_by(PP_Antiguedad) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E,5)
%100)

data %% group_by(PP_Canal Venta) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E
,5)%100)

data %% group_by(PP_Clase_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(PP_Tipo_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(PP_Uso_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)*
100)

data %% group_by(PP_Marca_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E,5)*
100)

data %% group_by(PP_Region) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(PP_Zona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round(C/E,5)*100)
data %% group_by(PP_Genero) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)
data %% group_by(PP_Tipo_Persona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)
data %% group_by(PP_Edad) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round(C/E,5)*100)
data %% group_by(PP_SA) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)*100)
# Agrupaciones motivadas por modelos previos
data <- data %%
mutate (
PP_Canal Venta=fct_collapse (PP_Canal Venta,”BancaDigital Otros”=c(”Banca y Digital”,”Otros”)),
PP_Marca_Veh=fct_collapse (PP_Marca_Veh, ”Ml_M2 M3”=c ("MI”,”"M2” ,”M3”)) ,
PP_Zona=fct_collapse (PP_Zona,”A4 A6"=c(”A4”,7A6”))
)

#

# Agrupamos la data para modelar el GIM
#data_model <— data %% mutate(id=as.numeric(‘Numero Péliza *)%100+as.numeric(‘Numero Riesgo ‘)) %% group_by(
id ,Ano,PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_Uso_Veh,PP_Marca_Veh,PP_Zona,PP_Genero ,PP_Edad,PP_
SA)%%summarise (Expuesto=sum( Expuesto) ,Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada) ,Cantidad=sum(Frecuencia),
Incurrido=sum(Incurrido))
data_model <— data %%group_by(Afo,PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_Uso_Veh,PP_Marca_Veh,PP_
Zona ,PP_Genero ,PP_Edad ,PP_SA)%%summarise (Expuesto=sum( Expuesto) ,Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada),
Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))
# Modelo GIM Pérdida Parcial
glm.Frec.PP <— glm(
formula = Cantidad ~
Afio +
PP_Tipo_Poliza +
PP_Antiguedad +
PP_Canal_Venta +
#PP_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
#PP_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
PP_Uso_Veh +
PP_Marca_Veh +
#PP_Region + (Se correlaciona con la zona)
PP_Zona +
PP_Genero +
#PP_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)
PP_Edad +
PP_SA +
offset(log(Expuesto)),
family = poisson(link = "log”),
data = data_model
)
# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables
temp <— alias (glm.Frec.PP)
temp2 <— as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades
rm(temp , temp2)
# No se realizaran agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data
data <— data %% mutate(Frecuencia .PRED = glm.Frec.PP. fitted.values)
data %% summarise (sum(Frecuencia), sum(Frecuencia.PRED))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Frecuencia.PP <— summary(glm.Frec.PP).coefficients %%
as_tibble () %%
mutate (var_level = glm.Frec.PP.coefficients %% names()) %%
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select(var_level , everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
temp <— tibble(
var_level = c(”Afi02022”,”PP_Tipo_Polizalndividual”,”PP_Antiguedadc. 02”,”PP_Canal_VentaCorredores”,”PP_Uso_
VehParticular”,”PP_Marca_VehL3” ,”PP_ZonaA2” ,”PP_GeneroFemenino™”, “PP_Edad38-42",”PP_SAj.[13000-999999]"

)
Estimate = 0
)
f.round <— function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)

coefs.Frecuencia.PP <— coefs.Frecuencia.PP %%
bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate)‘ = exp(Estimate)) %% mutate_if(is.double,
f.round)
# Esta funciéon considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable #y la junta a
la tabla de coeficientes.
incluir.exposicion <— function (.data, .tbl.coefs){
names.vars <— names(.data %% select(—Expuesto))
n <— length(names. vars)
list.temp <— vector(mode = ”list”, length = n)
for(i in seq_along(names.vars)){
varname <— sym(names.vars[[i]])
list.temp[[i]] <= .data %%
group by (!!varname) %%

summarize (Exposicion = f.round(sum(Expuesto), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Exposicion)
}
exp.by.var <- bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
}
coefs.Frecuencia.PP <— data %% select(—Frecuencia, —Frecuencia.PRED) %%incluir.exposicion(coefs.Frecuencia.
PP)
coefs. Frecuencia.PP %% DT:: datatable ()

# Guardamos los coeficientes en excel

write.csv(coefs.Frecuencia.PP,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/01 _
Frecuencia/04 Coeficientes/coefs.Frecuencia.PP.csv”,fileEncoding ="Latinl”)

save(glm.Frec.PP, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM
Marginales/Perdida_Parcial/glm. Frec.PP.RData”)

¢, “Namero Riesgo *,Afio,PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_

Uso_Veh,PP_Marca_Veh,PP_Zona ,PP_Genero ,PP_Edad ,PP_SA) %%summarise ( Expuesto=sum(Expuesto),Prima_Devengada

#data<—data %% group_by( ‘Numero Poéliza

sum(Prima_Devengada) ,Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))
save(data, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM_ Marginales/
Perdida_Parcial/Data_PP.RData”)
save(data_model, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/04_GLM_ Marginales
/Perdida_Parcial /Data_PP_model.RData”)

Codigo R: Modelo Severidad - Pédida Parcial

# #ittH Hi #ittH Hi #ittH Hi i
H#H#HHH A MODELO GLM SEVERIDAD

# PAQUETES Y LIBRERIAS

#options (repos c(cran="http://cran.rstudio.com”))

#install . packages ("RODBC”)

#install .packages(”skimr”)

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos

library (plotly) # Para graficos interactivos
library (lubridate) # manejar datas y horas
library (forcats)
library (rcartocolor)
library (readr) # para leer y importar archivos
library (skimr)
#db2<—"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/02_CostoMedio/03_Data/BD_GLM_CM.
accdb”
#con2 <— odbcConnectAccess2007 (db2)
#data_ (M <— sqlQuery(con2,” select % from PP_Datos_Severidad”)
# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados
#data_ (M <— data_CM %% filter (Afio!=2015 & Afio!=2020)
#data_ (M <- data_ (M %% filter (PP_Clase_Veh!="Desconocido *)
data M <— data_model %% filter (Incurrido>0) # onitir todas las acciones y saltar al modelo GLM
#data_CM. ‘Numero Poliza ‘<-format(data_CM. ‘Numero Poliza °,scientific = FALSE)
# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables
data_ (M <— data_CM %% mutate (PP_Antiguedad = case_when(
PP_Antiguedad == ’0’° ~ ’a. 00°,PP_Antiguedad == 1’ ~ ’b. 01’ ,PP_Antiguedad == 2’ ~ ’c. 027,
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PP_Antiguedad == °3° ~ °d. 03" ,PP_Antiguedad == ’4° ~ “e. 04° ,PP_Antiguedad == 5’ ~ °f. 057,
PP_Antiguedad == °6° ~ ’'g. 06" ,PP_Antiguedad == °7’ ~ "h. 07’ ,PP_Antiguedad == "8’ ~ ’i. 08’,
PP_Antiguedad == 9’ ~ ’j. 09’ ,PP_Antiguedad == 10’ ~ ’k. 10’ ,PP_Antiguedad == *11-13" ~ 1. 11-13",
PP_Antiguedad == ’14-19° ~ 'm. 14-19°,PP_Antiguedad == ’20+° ~ ’n. 20+’
)
data (M <— data_ (M %% mutate (PP_SA = case_when(
PP_SA == ’[1000-2000>" ~ ’a.[1000-2000>",PP_SA == ’[2000-3000>" ~ ’b.[2000-3000>",PP_SA == ’[3000-4000]" ~ ~
¢.[3000-4000>",PP_SA == ’[4000-5000>" ~ *d.[4000-5000>",PP_SA == ’[5000-6000>" ~ ’¢.[5000-6000>" ,PP_SA ==
’[6000-7000>" ~ *f.[6000-7000>",PP_SA == ’[7000-8000>" ~ ’g.[7000-8000>" ,PP_SA == ’[8000-9000>" ~ ’h
.[8000-9000>" ,PP_SA == ’[9000-13000>" ~ *i.[9000-13000>",PP_SA == ’[13000-999999]" ~ *j.[13000-999999]"
)

# Convertimos a factor las variables

data_CM.Afno <— as.factor(data_CM.Afo)

data_ CM.PP_Tipo_Poliza <— as.factor(data CM.PP_Tipo_Poliza)
data_CM.PP_Antiguedad <— as.factor(data CM.PP_Antiguedad)
data CM.PP_Canal_Venta <- as.factor(data CM.PP_Canal_Venta)
#data CM.PP_Clase_Veh <— as.factor(data CM.PP_Clase_Veh)
#data_CM.PP_Tipo_Veh <— as.factor(data CM.PP_Tipo_Veh)
data_ CM.PP_Uso_Veh <— as.factor(data_CM.PP_Uso_Veh)
data_CM.PP_Marca_Veh <— as.factor(data_CM.PP_Marca_Veh)
#data_CM.PP_Region <— as.factor(data_CM.PP_Region)

data CM.PP_Zona <— as.factor(data CM.PP_Zona)

data CM.PP_Genero <— as.factor(data CM.PP_Genero)

data CM.PP_Tipo_Persona <— as.factor(data CM.PP_Tipo_Persona)
data_ CM.PP_Edad <— as.factor(data_CM.PP_Edad)

data_ CM.PP_SA <- as.factor(data_CM.PP_SA)

# Asignamos el intercepto para cada variable

data (M <- data_CM %% mutate (
Ao = fct_relevel (Ado, 720227, after = 0),
PP_Tipo_Poliza = fct_relevel (PP_Tipo_Poliza, ”Individual”, after = 0),
PP_Antiguedad = fct_relevel (PP_Antiguedad, "c. 027, after = 0),
PP _Canal Venta = fct_relevel (PP_Canal Venta, ”Corredores”, after = 0),
PP_Clase_Veh = fct_relevel (PP_Clase_Veh, “Livianos”, after = 0),
PP_Tipo_Veh = fct_relevel (PP_Tipo_Veh, “Automovil”, after = 0),
PP_Uso_Veh = fct_relevel (PP_Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
PP_Marca_Veh = fct_relevel (PP_Marca_Veh, “L3”, after = 0),
PP_Region = fct relevel (PP_Region, ”Lima”, after = 0),
PP_Zona = fct_relevel (PP_Zona, “A2”, after = 0),
PP_Genero = fct_relevel (PP_Genero, “Femenino”, after = 0),
PP_Tipo_Persona = fct_relevel (PP_Tipo_Persona, “Empresa”, after = 0),
PP_Edad = fct_relevel (PP_Edad, 738-42”, after = 0),
PP_SA = fct_relevel (PP_SA, 7j.[13000-999999]", after = 0)

# Verificacion de frecuencia por factor

data_ (M %% group_by (Afio) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate ((M=round (M/C,5))

data_ (M %% group_by(PP_Tipo_Poliza) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by (PP_Antiguedad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ M %% group_by (PP_Canal_Venta) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(PP_Clase_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round M/C,5))
data_ (M %% group_by (PP_Tipo_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(PP_Uso_Veh) %% summarise(M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data (M %% group_ by (PP_Marca_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data CM %% group by (PP_Region) %% summarise(M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))

data (M %% group by (PP_Zona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ M %% group_by (PP_Genero) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_ by (PP_Tipo_Persona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate ((M=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(PP_Edad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data M %% group by (PP_SA) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate ((M=round (M/C,5))

# Agrupaciones motivadas por modelos previos
data (M <— data_CM %%
mutate (
PP_Canal_Venta=fct_collapse (PP_Canal_Venta,”BancaDigital Otros”=c(”Banca y Digital”,”Otros”)),
PP_Marca_Veh=fct_collapse (PP_Marca_Veh, "Ml _M2 M3”=c(”MI”,”M2” ,”"M3”) ),
PP_Zona=fct_collapse (PP_Zona,”A4 A6”=c(”A4”,7A67))

# Creamos las variable dependiente

data (M <-data_ (M %% mutate ((M=Incurrido/Cantidad)
# Modelo GLIM Pérdida Parcial

glm.Sev.PP <— glm/(
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formula = CM ~
Afio +
PP_Tipo_Poliza +
PP_Antiguedad +
PP_Canal_Venta +
#PP_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
#PP_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
PP_Uso_Veh +
PP_Marca_Veh +
#PP_Region + (Se correlaciona con la zona)
PP_Zona +
PP_Genero +
#PP_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)
PP_Edad +
PP_SA,
#offset(log(Expuesto)), Se coloca este offset en caso que la variable dependiente hubiera sido solo el
Incurrido
family = Gamma(link = ”log”),
data = data_ (M

# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables
temp <— alias (glm.Sev.PP)
temp2 <- as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades
rm(temp ,temp2)
# No se realizardan agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data
data_ (M <— data_CM %% mutate (CM.PRED = glm.Sev.PP. fitted.values)
data_ (M %% summarise (sum(Incurrido), sum(CM.PRED))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Severidad .PP <— summary(glm.Sev.PP).coefficients %%as_tibble () %%mutate(var_level =glm.Sev.PP.
coefficients %% names()) %% select(var_level, everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
# (y arredondar los valores)
temp <— tibble(
var_level = c(”Afi02022”,”PP_Tipo_Polizalndividual”,”PP_Antiguedadc. 02”,”PP_Canal_VentaCorredores”,”PP_Uso_
VehParticular™,”PP_Marca_VehL3”,”PP_ZonaA2” ,”PP_GeneroFemenino™,”PP_Edad38-42",”PP_SAj.[13000-999999]"),
Estimate = 0

)
f.round <- function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)
coefs.Severidad .PP <= coefs.Severidad .PP %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate) *

= exp(Estimate)) %% mutate_if(is.double, f.round)

# Esta funcion considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposiciéon por variable y
# la junta a la tabla de coeficientes.
incluir.Cantidad <— function (.data, .tbl.coefs){
names.vars <— names(.data %% select(—Cantidad))
n <— length (names. vars)
list.temp <— vector(mode = ”list”, length = n)
for(i in seq_along(names. vars)){
varname <— sym(names.vars[[i]])
list.temp[[i]] < .data %%
group_by(!!varname) %%
summarize (Incurrido = f.round(sum(Cantidad), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Incurrido)
}
exp.by.var <— bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
}
coefs.Severidad .PP <— data_ (M %% select(—-CM.PRED) %%incluir.Cantidad(coefs.Severidad.PP)
coefs.Severidad .PP %% DT:: datatable ()
# Guardamos los coeficientes en excel
write.csv(coefs.Severidad .PP,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/02_
CostoMedio/04_Coeficientes/coefs.Severidad .PP.csv”,fileEncoding = ”Latinl”)
save(glm.Sev.PP, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04_GLM
Marginales/Perdida_Parcial/glm.Sev.PP.RData”)
save(data_CM, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GLM/04 GILM Marginales/
Perdida_Parcial /Data_PP_model CM.RData”)

Codigo R: Modelo Frecuencia - Pédida Total
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ANEXOS

MODELO GILM — FRECUENCIA

LB HH R R BB BB BB BB

HUHHBHHHEH

HHHHHH R BB BB BB R R

# PAQUETES Y LIBRERIAS

#options (repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

#install . packages ("RODBC”)

#install . packages (”skimr”™)

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjificos

library (plotly) # Para graficos interactivos
library (lubridate) # manejar datas y horas

library (forcats)

library (rcartocolor)

library (readr) # para leer y importar archivos
library (skimr)

db<-"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03 _Modelos GIM/01_Frecuencia/03_Data/BD GLM. accdb”
con <— odbcConnectAccess2007 (db)

data <— sqlQuery(con,”select % from PT_Datos_Frecuencia”)

str(data)

data.‘Numero Poliza ‘<—format(data.‘Numero Poéliza ‘,scientific = FALSE)

# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados

data <— data %% filter (Afo!=2015 & Afio!=2020)

data <— data %% filter (PT_Clase_Veh!="Desconocido )

# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables

data <— data %% mutate (PT_Antiguedad = case_when(PT_Antiguedad == "0-1" ~ ’a. 0-1°,PT_Antiguedad == ’2° ~ ’b.
02°,PT_Antiguedad == °3-5° ~ “c¢. 03-05°,PT_Antiguedad == 6’ ~ ’d. 06’ ,PT_Antiguedad == *7-16" ~ ’e.
07-16" ,PT_Antiguedad == 17+ ~ *f. 17+’

))

data < data %% mutate (PT_SA = case_when(PT_SA == *[1000-10000>" ~ *a.[1000-10000>" ,PT_SA == ’[10000-49000>"
~ ’b.[10000-49000>",PT_SA == ’[49000—-88000]" ~ ’c.[49000-88000>",PT_SA == *[88000-999999]" ~ ’d

.[88000-999999] "
))
# Convertimos a factor las variables
data.Aflo <— as.factor(data.Afio)
data .PT_Tipo_Poliza <— as.factor(data.PT_Tipo_Poliza)
data .PT_Antiguedad <- as.factor(data.PT_Antiguedad)
data .PT_Canal_Venta <- as.factor(data.PT_Canal_Venta)
data .PT_Clase_Veh <— as.factor(data.PT_Clase_Veh)
data .PT_Tipo_Veh <— as.factor(data.PT_Tipo_Veh)
data .PT_Uso_Veh <— as.factor(data.PT_Uso_Veh)
data .PT_Marca_Veh <— as.factor(data.PT_Marca_Veh)
data .PT_Region <— as.factor(data.PT_Region)
data .PT_Zona <— as.factor(data.PT Zona)
data .PT_Genero <— as.factor(data.PT_Genero)
data .PT_Tipo_Persona <— as.factor(data.PT_Tipo_Persona)
data .PT_Edad <— as.factor(data.PT_Edad)
data .PT_SA <— as.factor(data.PT_SA)
# Asignamos el intercepto para cada variable
data <— data %% mutate (
Afio = fct_relevel (Afio, 720227, after = 0),
PT_Tipo_Poliza = fct_relevel (PT_Tipo_Poliza, “Individual”, after = 0),
PT_Antiguedad = fct_relevel (PT_Antiguedad, ”c. 03-05”, after = 0),
PT_Canal_Venta = fct_relevel (PT_Canal_Venta, ”Corredores”, after = 0),
PT Clase_Veh = fct_relevel (PT_Clase Veh, “Livianos”, after = 0),
PT_Tipo Veh = fct_relevel (PT_Tipo_Veh, “Automovil”, after = 0),
PT_Uso_Veh = fct_relevel (PT_Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
PT Marca Veh = fct_relevel (PT_Marca Veh, “L4”, after = 0),
PT_Region = fct_relevel (PT_Region, “Lima”, after = 0),
PT Zona = fct_relevel (PT_Zona, “A3”, after = 0
) ,PT_Genero = fct_relevel (PT_Genero, “Femenino”, after = 0),
PT_Tipo_Persona = fct_relevel (PT_Tipo_Persona, “"Empresa”, after = 0),
PT_Edad = fct_relevel (PT_Edad, 743-52”, after = 0),
PT_SA = fct_relevel (PT_SA, ”b.[10000-49000>", after = 0)
)
# Verificacion de frecuencia por factor
data %% group_by(Ano) %% summarise(E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round(C/E,5)*100)
data %% group_by(PT_Tipo_Poliza) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)
data %% group_by(PT_Antiguedad) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate(Freq=round(C/E,5)
%100)
data %% group_by(PT_Canal_Venta) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)
data %% group_by(PT_Clase Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)
data %% group_by(PT_Tipo_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
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100)

data %% group_by(PT_Uso_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)x*
100)

data %% group_by(PT_Marca_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate(Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(PT_Region) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)sx
100)

data %% group by(PT_Zona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)%100)

data %% group_by(PT_Genero) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round(C/E,5)=
100)

data %% group_by(PT_Tipo_Persona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)

data %% group_by(PT_Edad) %% summarise(E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)%100)

data %% group_by(PT_SA) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)%100)

# Agrupaciones motivadas por modelos previos
data <- data %%
mutate (
PT_Antiguedad=fct_collapse (PT_Antiguedad ,”a. 0-02"=c(”a. 0-17,”b. 027),”c. 06+"=c(”d. 06”,7e. 07-16","f.
17+7)),
PT_Canal_ Venta=fct_ collapse (PT_Canal Venta,”Resto_Canales”=c(”Agentes Exclusivos”,”Banca y Digital”,”Otros”)
,”GrandesCuentas_Institucionales”=c(”Grandes Cuentas”,”Instituciones”)),
PT_Edad=fct_ collapse (PT_Edad,”33-427=c(”33-37",738-427),753-77"=c("53-57",758-62",763-77")),
PT_Genero=fct_collapse (PT_Genero,”Masculino”=c(”Indeterminado”,”Masculino™)),
PT_Marca_Veh=fct_collapse (PT_Marca_Veh,”P1_P2_P3_P4”=c(”P1”,”P2”,”P3”,”P47)),
PT_Uso_Veh=fct_collapse (PT_Uso_Veh,”Ambul_TranspIntProv_Carga_Tur_Esc”=c(”Ambulancia”,” Transporte

Interprovincial”,”Carga”,” Turismo”,”Escolar”),”Comercial_Taxi_TransPers”=c(”Comercial”,”Taxi”,” Transporte
Personal™),”Otros_Usos”=c(”Instruccion”,”Serenazgo”,” Transporte Urbano™)),
PT_Zona=fct_collapse (PT_Zona,”A2 A5”=c(”A2”,”A5"),”D2_D3”=c("D2”,”D3”))

)

# Agrupamos la data para modelar el GIM
#data_model <— data %% mutate(id=as.numeric(‘Numero Pdliza *)%100+as.numeric(‘Numero Riesgo ‘)) %% group_by(id
,Afio,PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_Uso_Veh,PP_Marca_Veh,PP_Zona,PP_Genero ,PP_Edad,PP_SA)
%% summarise (Expuesto=sum(Expuesto) ,Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada),Cantidad=sum(Frecuencia),
Incurrido=sum(Incurrido))
data_model <— data %% group_by(Afio,
PT_Tipo_Poliza,
#PT_Antiguedad ,
#PT_Canal_Venta
PT_Uso_Veh,
PT_Marca_Veh,
PT_Zona,
PT_Genero,
PT Edad
#PP_SA
)%% summarise (Expuesto=sum( Expuesto),Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada),

Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))

# Modelo GIM Pérdida Parcial
glm.Frec.PT <— glm(
formula = Cantidad ~

Ano +
PT_Tipo_Poliza +
#PT_Antiguedad + (No significativa)
#PT_Canal_Venta + (No significativa)
#PP_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
#PP_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
PT_Uso_Veh +
PT_Marca_Veh +
#PP_Region + (Se correlaciona con la zona)
PT_Zona +
PT_Genero +
#PP_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)
PT_Edad +
#PT_SA + (No significativa)
offset(log(Expuesto)),

family = poisson(link = "log”),
data = data_model
)
# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables

temp <— alias(glm.Frec.PT)

temp2 <— as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades

rm(temp , temp2)

# No se realizaran agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
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# Incluimos las predicciones en la data
data <— data %% mutate (Frecuencia .PRED = glm.Frec.PT. fitted.values)
data %% summarise (sum(Frecuencia), sum(Frecuencia.PRED))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Frecuencia.PT < summary(glm.Frec.PT).coefficients %%
as_tibble () %%mutate(var_level = glm.Frec.PT.coefficients %% names()) %% select(var_level, everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
# (y arredondar los valores)
temp <— tibble (
var_level = c¢(”Af02022” ,”PT_Tipo_Polizalndividual” ,#”PT_Antiguedadc. 03-05”,”PT_Uso_VehParticular”,”PT_Marca
_VehL4” ,”PT_ZonaA3” ,”PT_GeneroFemenino”,”PT_Edad43-527),
Estimate = 0

)
f.round <- function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)
coefs.Frecuencia.PT <— coefs.Frecuencia.PT %% bind_rows(temp) %%

arrange (var_level) %% mutate(‘exp(Estimate)‘ = exp(Estimate)) %% mutate if(is.double, f.round)
# Esta funcion considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable # la junta a la
tabla de coeficientes.
incluir.exposicion <— function (.data, .tbl.coefs){

names.vars <— names (.data %% select(—Expuesto))
n <— length (names. vars)
list.temp <— vector(mode = "list”, length = n)
for(i in seq_along(names. vars)){
varname <— sym(names.vars[[i]])
list.temp[[i]] < .data %%
group_by(!!varname) %%
summarize (Exposicion = f.round(sum(Expuesto), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Exposicion)
}
exp.by.var <— bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
}
coefs.Frecuencia .PT <— data %% select(—Frecuencia, —Frecuencia.PRED) %%incluir.exposicion(coefs.Frecuencia.
PT)
coefs.Frecuencia.PT %% DT:: datatable ()

# Guardamos los coeficientes en excel

write.csv(coefs.Frecuencia.PT,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_ GIM/01 _
Frecuencia/04_Coeficientes/coefs.Frecuencia.PT.csv”,fileEncoding = “Latinl”)

save(glm.Frec.PT, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM
Marginales/Perdida_Total/glm. Frec.PT.RData”)

save(data, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GIM_Marginales/
Perdida_Total/Data_PT.RData™)

save(data_model, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04_GIM_Marginales
/Perdida_Total/Data_PT_model.RData™)

Codigo R: Modelo Severidad - Pédida Total

##t##R AR MODELO GLM — SEVERIDAD

H#H# “‘ : - HHH#H4H “ HH E: “ - ““H - ““ “ - A 4 1 - ““

# PAQUETES Y LIBRERIAS

#options (repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

#install . packages ("RODBC”)

#install .packages(”skimr”)

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos
library (plotly) # Para graficos interactivos

library (lubridate) # manejar datas y horas

library (forcats)

library (rcartocolor)

library (readr) # para leer y importar archivos

library (skimr)

#db2<—"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GILM/02_CostoMedio/03_Data/BD_GLM_CM.
accdb”

#con2 <— odbcConnectAccess2007 (db2)

#data_ (M <— sqlQuery(con2,”select % from PT_Datos_Severidad”)

#str(data_CM)

# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados

#data (M <— data_ (M %% filter (Afo!=2015 & Ano!=2020)

#data_CM <— data_ (M %% filter (PT_Clase_Veh!="Desconocido ’)

#data_ (M <— data_CM %% filter (Incurrido >0)

#data_CM. ‘Namero Poliza ‘<—format(data_CM. ‘Namero Poéliza ‘,scientific = FALSE)
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data M <— data_model %% filter (Incurrido>0) # onitir todas las acciones y saltar al modelo GLM

#

Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables

data (M <— data_CM %% mutate (PT_Antiguedad = case_when(

PT_Antiguedad == *0-1" ~ ’a. 0-1’,PT_Antiguedad == ’2° ~ ’b. 02’ ,PT_Antiguedad == ’3-5° ~ ’c. 03-05,PT_
Antiguedad == 6’ ~ ’d. 06’ ,PT_Antiguedad == *7-16" ~ ’e. 07-16" ,PT_Antiguedad == 17+ ~ *f. 17+’
))
data (M <- data_CM %% mutate (PT_SA = case_when(PT_SA == ’[1000-10000>" ~ *a.[1000-10000>" ,PT_SA == ~’
[10000-49000>" ~ ’b.[10000-49000>" ,PT_SA == ’[49000-88000]" ~ ’¢.[49000-88000>",PT_SA == ’[88000-999999]"
~ d.[88000-999999]"
))

# Convertimos a factor las variables

data_ CM.Ano <— as. factor(data_CM.Afio)

data CM.PT_Tipo_ Poliza <- as.factor(data CM.PT_Tipo_Poliza)
data CM.PT_Antiguedad <— as.factor(data CM.PT_Antiguedad)
data_CM.PT_Canal_Venta <— as.factor(data CM.PT_Canal_ Venta)
data_ CM.PT_Clase_Veh <— as.factor(data_CM.PT_Clase_Veh)
data_ CM.PT_Tipo_Veh <— as.factor(data CM.PT_Tipo_Veh)

data CM.PT_Uso_Veh <— as.factor(data CM.PT_Uso_Veh)

data CM.PT_Marca_Veh <— as.factor(data CM.PT_Marca_Veh)
data CM.PT_Region <— as.factor(data CM.PT_Region)

data_ CM.PT_Zona <— as. factor(data_CM.PT_Zona)

data_ CM.PT_Genero <— as.factor(data CM.PT_Genero)

data_ CM.PT_Tipo_Persona <— as.factor(data CM.PT_Tipo_Persona)
data CM.PT_Edad <- as.factor(data CM.PT_Edad)

data CM.PT_SA <— as.factor(data CM.PT_SA)

# Asignamos el intercepto para cada variable

data_ (M <— data_CM %% mutate (

)

Afio = fct_relevel (Afio, 720227, after = 0),

PT_Tipo_Poliza = fct_relevel (PT_Tipo_Poliza, ”Individual”, after = 0),
PT_Antiguedad = fct_relevel( PT_Antiguedad, “c. 03-05”, after = 0),
PT_Canal_Venta = fct_relevel( PT_Canal_Venta, ”Corredores”, after = 0),

PT_Clase_Veh = fct_relevel (PT_Clase Veh, “Livianos”, after = 0),

PT_Tipo_Veh = fct_relevel (PT_Tipo_Veh, “Automovil”, after = 0),PT _Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
PT Marca_Veh = fct_relevel (PT_Marca Veh, "L4”, after = 0),

PT_Region = fct_relevel (PT_Region, “Lima”, after = 0),

PT Zona = fct_relevel (PT_Zona, “A3”, after = 0),

PT_Genero = fct_relevel (PT_Genero, “Femenino”, after = 0),

PT_Tipo_Persona = fct_relevel (PT_Tipo_Persona,”Empresa”, after = 0),

PT_Edad = fct_relevel (PT_Edad, 743-52”, after = 0),

PT_SA = fct_relevel (PT_SA, "b.[10000-49000>", after = 0)

# Verificacion de frecuencia por factor

data_ (M %% group_ by (Afio) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))

data_ M %% group_by(PT_Tipo_Poliza) %% summarise(M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by (PT_Antiguedad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by (PT_Canal_Venta) %% summarise(M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data M %% group by (PT_Clase_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by (PT_Tipo_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data_ M %% group_by(PT_Uso_Veh) %% summarise(M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_ by (PT_Marca_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(PT_Region) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data M %% group by (PT_Zona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))

data (M %% group_by (PT_Genero) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data M %% group by (PT_Tipo_Persona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data M %% group by (PT_Edad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))

data_ (M %% group_by(PT_SA) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))

# Agrupaciones motivadas por modelos previos

data M <— data M %%

mutate (
PT_Antiguedad=fct_collapse (PT_Antiguedad ,”a. 0-02"=c(”a. 0-17,”b. 027),7c. 06+"=c(”d. 06”,7e. 07-167,"f.
17+7)),
PT_Canal_Venta=fct_collapse (PT_Canal_ Venta,”Resto_Canales”=c(”Agentes Exclusivos”,”Banca yDigital”,”Otros”

),”GrandesCuentas_Institucionales”=c(”Grandes Cuentas”,”Instituciones™)),
PT_Edad=fct_collapse (PT_Edad,”33-427"=c(”33-37",738-42"),753-77"=c(”53-57",758-62",763-77")),
PT_Genero=fct_collapse (PT_Genero,”Masculino”=c(”Indeterminado”,”Masculino™)),
PT_Marca_Veh=fct_collapse (PT_Marca_Veh,”Pl1_P2_P3 P4”=c(”P1”,”P2”,7P3”,7P47)),
PT_Uso_Veh=fct_ collapse (PT_Uso_Veh,”Ambul_TranspIntProv_Carga_ Tur_Esc”=c(”Ambulancia”,” Transporte

Interprovincial”,”Carga”,” Turismo”,”Escolar”),”Comercial_Taxi_TransPers”=c(”Comercial”,”Taxi”,” Transporte
Personal”),
”Otros_Usos”=c(”Instruccién”,”Serenazgo”,” Transporte Urbano™)
),
PT_Zona=fct_collapse (PT_Zona,”A2 A5”=c(”A2”,7A5”),”D2_D3”=c(”D2”,”D3”))

)

# Creamos las variable dependiente
data_ (M <-data_(M %% mutate ((M=Incurrido/Cantidad)
# Modelo GIM Pérdida Parcial
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glm.Sev.PT <— glm(
formula = CM ~
Ao +
PT_Tipo_Poliza +
#PT_Antiguedad +
#PT_Canal_Venta +
#PT_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
#PT_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
PT_Uso_Veh +
PT_Marca_Veh +
#PT_Region + (Se correlaciona con la zona)
PT Zona +
PT_Genero +
#PT_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)

PT_Edad,
#PP_SA,
#offset(log(Expuesto)), Se coloca este offset en caso que la variable dependiente hubiera sido solo el
Incurrido
family = Gamma(link = “log”),
data = data CM
)
# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables

temp <— alias (glm.Sev.PT)
temp2 <- as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades
rm(temp ,temp2)
# No se realizardan agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data
data_ (M <— data_CM %% mutate (CM.PRED = glm.Sev.PT. fitted .values)data (M %% summarise (sum(Incurrido) ,sum(CM.
PRED:Cantidad))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Severidad .PT <— summary(glm.Sev.PT).coefficients %as_tibble () %%mutate(var_level = glm.Sev.PT.
coefficients %% names()) %% select(var_level , everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
# (y arredondar los valores)
temp <— tibble(
var_level = ¢(”Ano2022”,”PT_Tipo_Polizalndividual” ,#”PT_Antiguedadc. 03-05",”PT_Uso_VehParticular” ,”PT_Marca
_VehL4”,”PT_ZonaA3” ,”PT_GeneroFemenino”,”PT_Edad43 52
),
Estimate = 0
)
f.round <- function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)
coefs.Severidad .PT <- coefs.Severidad .PT %%
bind_rows(temp) %%
arrange (var_level) %%
mutate (‘exp (Estimate) © = exp(Estimate)) %%
mutate_if(is.double, f.round)
# Esta funcion considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable y
# la junta a la tabla de coeficientes.
incluir.Cantidad <- function (.data, .tbl.coefs){
names.vars <— names (.data %% select(—Cantidad))
n <— length (names. vars)
list.temp <— vector(mode = "list”, length = n)
for(i in seq_along(names.vars)){
varname <— sym(names.vars[[i]])
list.temp[[i]] < .data %%
group_by(!!varname) %%
summarize (Incurrido = f.round(sum(Cantidad), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Incurrido)
}
exp.by.var <= bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
}
coefs.Severidad .PT <- data_ (M %%
select (-CM.PRED) %%
incluir.Cantidad (coefs. Severidad .PT)
coefs.Severidad .PT %% DT:: datatable ()
# Guardamos los coeficientes en excel
write.csv(coefs.Severidad .PT,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/02_
CostoMedio/04_Coeficientes/coefs.Severidad .PT.csv”,fileEncoding = “Latinl”)
save(glm.Sev.PT, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GILM
Marginales/Perdida_Total/glm.Sev.PT.RData™)
save(data_CM, file="C:/Users/josephgarcial/OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GIM/04 GIM_ Marginales/
Perdida_Total/Data_PT_model CM.RData”)
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Cédigo R: Modelo Frecuencia - Responsabilidad Civil

##H## R MODELO GLM FRECUENCIA
# PAQUETES Y LIBRERIAS
#options (repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos
library (plotly) # Para graficos interactivos

library (lubridate) # manejar datas y horas

library (forcats)

library (rcartocolor)

library (readr) # para leer y importar archivos

library (skimr)

db<-"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GIM/01_Frecuencia/03_Data/BD_GLM. accdb”
con <— odbcConnectAccess2007(db)

data <— sqlQuery(con,”select % from RC_Datos_Frecuencia”)

str(data)

data.‘Namero Poéliza ‘<—format(data. Numero Poliza ‘,scientific = FALSE)

# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados

data <— data %% filter (Ano!=2015 & Afio!=2020)

data <— data %% filter (RC_Clase_Veh!="Desconocido )

# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables

data <— data %% mutate (RC_Antiguedad = case_when(RC_Antiguedad == "0-1" ~ ’a. 0-1’,RC_Antiguedad == ’2-9° ~ ~
b. 2-9° ,RC_Antiguedad == *10-13" ~ ’c. 10-13" ,RC_Antiguedad == 14+’ ~ ’d. 14+’

))

data <— data %% mutate (RC_SA = case_when(RC_SA == ’[1000-25000>" ~ ’a.[1000-25000>" ,RC_SA == ’[25000-105000>"
~ ’b.[25000-105000>" ,RC_SA == ’[105000—-145000]" ~ ’c.[105000-145000>",RC_SA == ’[145000-999999]" ~ ’d

[145000-999999]"
))

# Convertimos a factor las variables
data.Ano <— as.factor(data.Afio)
data .RC_Tipo_Poliza <— as.factor(data.RC_Tipo_Poliza)
data .RC_Antiguedad <— as.factor(data.RC_Antiguedad)
data .RC_Canal_Venta <— as.factor(data.RC_Canal_Venta)
data .RC_Clase_Veh <— as.factor(data.RC_Clase_Veh)
data .RC_Tipo_Veh <— as.factor(data.RC_Tipo_Veh)
data .RC_Uso_Veh <— as.factor(data.RC Uso Veh)
data .RC_Marca_Veh <— as.factor(data.RC_Marca_Veh)
data .RC_Region <— as.factor(data.RC_Region)
data .RC_Zona <— as.factor(data.RC_Zona)
data .RC_Genero <— as.factor(data.RC_Genero)
data .RC_Tipo_ Persona <- as.factor(data.RC_Tipo_Persona)
data .RC_Edad <- as.factor(data.RC Edad)
data .RC_SA <- as.factor(data.RC_SA)
# Asignamos el intercepto para cada variable
data <— data %% mutate (
Ano = fct_relevel (Ado, 720227, after = 0),
RC Tipo_Poliza = fct_relevel (RC_Tipo_ Poliza, ”Individual”, after = 0),
RC_Antiguedad = fct_relevel (RC_Antiguedad, ”b. 2-9”, after = 0),
RC Canal_Venta = fct_relevel (RC_Canal_ Venta, “Corredores™, after = 0),
RC _Clase_Veh = fct_relevel (RC_Clase_Veh, “Livianos”, after = 0),
RC _Tipo_Veh = fct_relevel (RC_Tipo_Veh, ”Automovil”, after = 0),
RC_Uso_Veh = fct_relevel (RC_Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
RC Marca_Veh = fct_relevel (RC_Marca Veh, ”L3”, after = 0),
RC Region = fct_relevel (RC_Region, "Lima”, after = 0),
RC Zona = fct_relevel (RC_Zona, “A2”, after = 0),
RC Genero = fct_relevel (RC_Genero, “Femenino”, after = 0),
RC_Tipo_Persona = fct_relevel (RC_Tipo_Persona, “Empresa”, after = 0),
RC_Edad = fct_relevel (RC_Edad, 743-527, after = 0),
RC_SA = fct_relevel (RC_SA, “a.[1000-25000>", after = 0)
)
# Verificacion de frecuencia por factor
data %% group_by(Ano) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)*100)
data %% group_by(RC_Tipo_Poliza) %% summarise(E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)
data %% group_by(RC_Antiguedad) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E,5)
%100)
data %% group_by(RC_Canal_Venta) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E
,5)%100)
data %% group_by(RC_Clase_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate(Freq=round (C/E,5)x*
100)
data %% group_by(RC_Tipo_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)
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data %% group by(RC Uso_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round(C/E,5)

100)

data %% group_by(RC_Marca_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate(Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_ by(RC _Region) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x
100)

data %% group_by(RC_Zona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)%100)
data %% group_ by(RC_Genero) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x
100)
data %% group by(RC Tipo_ Persona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)
data %% group_ by(RC _Edad) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)%100)
data %% group_ by(RC SA) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)%100)
# Agrupaciones motivadas por modelos previos
data <— data %%
mutate (
RC_Antiguedad=fct_collapse (RC_Antiguedad ,”c. 10+”=c(”c. 10-137,7d. 14+7)),
RC_Canal_Venta=fct_collapse (RC_Canal_Venta,”GrandesCuentas__ AgentesExc”=c(”Agentes Exclusivos”,”Grandes
Cuentas™)),
RC_Edad=fct_collapse (RC_Edad,”18-42"=c(718-27",728-32",733-37",738-427) ,753+"=c (753577 ,758-627,763-67",”
73777 ,768-727,773-77",778-82",783-87",788+")),
RC_Genero=fct_collapse (RC_Genero,”Masculino”=c(”Indeterminado”,”Masculino”)),
RC_Marca_Veh=fct_collapse (RC_Marca Veh, "Ml _M2"=c("MI”,”M2") ,”P1_P2"=c(”P1”,”P2")),
RC_SA=fct collapse (RC _SA,”b.[25000-999999]"=c(”b.[25000-105000>","¢c.[105000-145000>",7d.[145000-999999]"))
RC_Uso_Veh=fct_collapse (RC_Uso_Veh,”Alq Amb_Carg Com”=c(” Alquiler”,” Ambulancia”,”Carga”,”Comercial”),
"TransInterProv_Urb”=c(” Transporte Interprovincial”,”Transporte Urbano™)

)

# Agrupamos la data para modelar el GIM
#data_model <— data %% mutate(id=as.numeric(‘Namero Po6liza *)%100+as.numeric( ‘Namero Riesgo ‘)) %% group_by(id
,Afo,PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_Uso_Veh,PP_Marca_Veh,PP_Zona,PP_Genero ,PP_Edad,PP_SA)
Y%%summarise (Expuesto=sum( Expuesto) ,Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada),Cantidad=sum(Frecuencia),
Incurrido=sum(Incurrido))
data_model <— data %% group_by(Afio,
#PT_Tipo_Poliza ,
RC_Antiguedad ,
RC _Canal_ Venta,
RC_Uso_Veh,
RC_Marca_Veh,
RC_Zona,
#PT_Genero ,
RC_Edad
#PP_SA
)%% summarise (Expuesto=sum(Expuesto),Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada),Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=
sum(Incurrido))
# Modelo GLM Pérdida Parcial
glm.Frec.RC <— glm(
formula = Cantidad ~
Afio +
#RC_Tipo_Poliza + (no siginificativo)
RC_Antiguedad + #(No significativa)
RC_Canal_Venta + #(No significativa)
#RC_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)

#RC_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
RC Uso_Veh +

RC_Marca_Veh +

#RC_Region + (Se correlaciona con la zona)
RC_Zona +

#RC_Genero + (no siginifcativo)

#RC_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)
RC Edad +
#RC_SA + #(No significativa)
offset(log(Expuesto)),

family = poisson(link = "log”),

data = data_model

-

# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables

temp <— alias(glm.Frec.RC)

temp2 <— as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades

rm(temp , temp2)

# No se realizaran agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data

data <— data %% mutate (Frecuencia .PRED = glm.Frec.RC. fitted.values)
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data %% summarise (sum(Frecuencia), sum(Frecuencia .PRED))

# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo

coefs.Frecuencia .RC <— summary(glm.Frec.RC).coefficients %%as_tibble () %%mutate(var_level =glm.Frec.RC.
coefficients %% names()) %% select(var_level , everything())

# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept

# (y arredondar los valores)

temp <— tibble(

var_level = c¢(”Af02022”,”RC_Antiguedadb. 2-9”,”RC_Canal_VentaCorredores”,”RC_Uso_VehParticular”,”RC_Marca_

VehL3” ,”RC_ZonaA2” ,”RC_Edad43-52”

),
Estimate = 0
)
f.round <— function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)

coefs.Frecuencia .RC <— coefs.Frecuencia.RC %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate( ‘exp(Estimate
)¢ = exp(Estimate)) %% mutate if(is.double, f.round)
# Esta funciéon considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable y
# la junta a la tabla de coeficientes.
incluir.exposicion <— function (.data, .tbl.coefs){
names.vars <— names (.data %% select(—Expuesto))
n <— length (names. vars)
list.temp <— vector(mode = "list”, length = n)
for(i in seq_along(names.vars)){
varname <- sym(names.vars[[i]])
list . temp[[i]] < .data %%
group by (!!varname) %%
summarize (Exposicion = f.round(sum(Expuesto), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Exposicion)
}
exp.by.var <— bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))

}

coefs.Frecuencia .RC <— data %%
select(—Frecuencia, —Frecuencia.PRED) %%incluir.exposicion(coefs.Frecuencia.RC)

coefs.Frecuencia .RC %% DT:: datatable ()

# Guardamos los coeficientes en excel

write.csv(coefs.Frecuencia.RC,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_ GIM/01 _
Frecuencia/04_Coeficientes/coefs.Frecuencia.RC.csv”,fileEncoding ="Latinl”)

save(glm.Frec.RC, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GIM
Marginales/Responsabilidad _Civil/glm.Frec.RC.RData™)

save(data, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GIM_Marginales/
Responsabilidad_Civil/Data_RC.RData”)

save(data_model, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GIM_Marginales
/Responsabilidad_Civil/Data_RC _model.RData”)

Codigo R: Modelo severidad - Responsabilidad Civil

HHHHHHR AR HHH IR HHHHH
HERHHRHHAH MODELO GIM - SEVERIDAD

# PAQUETES Y LIBRERIAS

#options (repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

#install . packages ("RODBC”)

#install .packages(”skimr”)

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos

library (plotly) # Para graficos interactivos

library (lubridate) # manejar datas y horas

library (forcats)

library (rcartocolor)

library (readr) # para leer y importar archivos

library (skimr)

#db2<-"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/02_CostoMedio/03_Data/BD_GLM_CM.
accdb”

#con2 <— odbcConnectAccess2007 (db2)

#data_CM <— sqlQuery(con2,”select % from RC_Datos_Severidad”)

#str(data_CM)

# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados

#data_(M <- data_(M %% filter (Afio!=2015 & Afio!=2020)

#data (M <— data_ (M %% filter (RC_Clase_Veh!="Desconocido )

#data_ CM <— data_(M %% filter (Incurrido >0)

#data_CM. ‘Namero Poliza ‘<—format(data_CM. ‘Namero Poéliza ‘,scientific = FALSE)

data (M <— data_model %% filter (Incurrido>0) # onitir todas las acciones y saltar al modelo GIM
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# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables

data_ (M <— data_CM %% mutate (RC_Antiguedad = case_when(RC_Antiguedad == ’0-1" ~ ’a. 0-1’,RC_Antiguedad == ~
2-9’ ~ ’b. 2-9° ,RC_Antiguedad == *10-13" ~ ’"c. 10-13° ,RC_Antiguedad == "14+° ~ ’d. 14+~

)

data_ (M <— data_CM %% mutate (RC_SA = case_when(RC_SA == °[1000-25000>" ~ ’a.[1000-25000>" ,RC_SA ==
[25000-105000>" ~ ’b.[25000-105000>" ,RC_SA == ’[105000-145000]" ~ ’¢.[105000—145000>" ,RC_SA == ~
[145000-999999]" ~ °d.[145000-999999]"

)

# Convertimos a factor las variables
data_(M.Ano <— as. factor(data_CM.Afio)
data_ CM.RC_Tipo_Poliza <- as.factor(data CM.RC_Tipo_Poliza)
data_ CM.RC_Antiguedad <- as.factor(data CM.RC_Antiguedad)
data_ CM.RC_Canal_Venta <- as.factor(data CM.RC_Canal_Venta)
data CM.RC_Clase_Veh <— as.factor(data CM.RC_Clase_ Veh)
data CM.RC_Tipo_Veh <— as.factor(data CM.RC_Tipo_Veh)
data_ CM.RC_Uso_Veh <— as.factor(data_ CM.RC_Uso_Veh)
data_ CM.RC_Marca_Veh <— as.factor(data_CM.RC_Marca_Veh)
data CM.RC_Region <— as.factor(data CM.RC_Region)
data CM.RC_Zona <— as.factor(data CM.RC Zona)
data CM.RC_Genero <— as.factor(data CM.RC_Genero)
data_ CM.RC_Tipo_Persona <— as.factor(data_ CM.RC_Tipo_Persona)
data_ CM.RC_Edad <— as.factor(data_CM.RC_Edad)
data CM.RC_SA <- as.factor(data_CM.RC_SA)
# Asignamos el intercepto para cada variable
data M <— data_ (M %% mutate (
Afio = fct_relevel (Afio, 720227, after = 0),
RC_Tipo_Poliza = fct_relevel (RC_Tipo_Poliza, “Individual”, after = 0),
RC_Antiguedad = fct_relevel (RC_Antiguedad, ”b. 2-9”, after = 0),
RC_Canal_Venta = fct_relevel (RC_Canal_Venta, ”"Corredores”, after = 0),
RC Clase_Veh = fct_relevel (RC_Clase Veh, ”Livianos”, after = 0),
RC_Tipo_Veh = fct_relevel (RC_Tipo_Veh, “Automovil”, after = 0),
RC Uso_Veh = fct_relevel (RC_Uso_Veh, “Particular™, after = 0) ,
RC_Marca Veh = fct_relevel (RC_Marca Veh, ”L3”, after = 0),
RC_Region = fct_relevel (RC_Region, “Lima”, after = 0),
RC Zona = fct_relevel (RC_Zona, “A2”, after = 0),
RC_Genero = fct_relevel (RC_Genero, “Femenino”, after = 0),
RC_Tipo_Persona = fct_relevel (RC_Tipo_Persona, “Empresa”, after = 0),
RC_Edad = fct_relevel (RC_Edad, 743-52”, after = 0),
RC SA = fct_relevel (RC_SA, 7a.[1000-25000>", after = 0)
)
# Verificacion de frecuencia por factor
data M %% group_by (Afio) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate ((M=round (M/C,5))
data M %% group_by(RC_Tipo_Poliza) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round M/C,5))
data_ (M %% group_by(RC_Antiguedad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(RC_Canal_Venta) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ M %% group_by(RC_Clase_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data M %% group by (RC_Tipo_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data M %% group_by(RC_Uso_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ M %% group_by(RC_Marca_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(RC_Region) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round M/C,5))
data_ (M %% group_by(RC_Zona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data M %% group by (RC_Genero) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data_ M %% group_by(RC_Tipo_Persona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data M %% group by (RC_Edad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ M %% group_by(RC_SA) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate ((M=round (M/C,5))
# Agrupaciones motivadas por modelos previos
data_ (M <- data_CM %%
mutate (
RC_Antiguedad=fct_collapse (RC_Antiguedad ,”c. 10+7=c(”c. 10—137,7d. 14+7)),
RC_Canal_Venta=fct_collapse (RC_Canal_Venta,”GrandesCuentas__AgentesExc”=c(”Agentes Exclusivos™,”Grandes
Cuentas™)),
RC_Edad=fct_collapse (RC_Edad,”18-42"=c(”18-27",728-32",733-37",738-427) ,”53+"=c(”53-57",758-62",763-67",”
73-777,768-72" 773777 ,778-82",783-87",788+7) ),
RC_Genero=fct_collapse (RC_Genero,”Masculino”=c(”Indeterminado™,”Masculino”)),
RC_Marca_Veh=fct_collapse (RC_Marca_Veh, "MI_M2"=c ("MI1”,”M2”) ,”P1_P2”=c(”P1”,”P2")),
RC_SA=fct_collapse (RC_SA,”b.[25000-999999]”=c(”b.[25000-105000>","¢c.[105000-145000>",7d.[145000-999999]"))
RC _Uso_Veh=fct_collapse (RC_Uso_Veh,”Alq_Amb_Carg Com”=c(” Alquiler”,” Ambulancia”,”Carga”,” Comercial™),”
TransInterProv_Urb”=c(”Transporte Interprovincial”,” Transporte Urbano™))
)
# Creamos las variable dependiente
data (M <-data_(M %% mutate ((M=Incurrido/Cantidad)
# Modelo GLM Pérdida Parcial
glm.Sev.RC <— glm/(
formula = CM ~
Afio +
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#RC_Tipo_Poliza +

RC_Antiguedad +

RC_Canal_Venta +

#RC_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)

#RC_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)
RC Uso_Veh +

RC_Marca_Veh +

#RC_Region + (Se correlaciona con la zona)
RC_Zona +

#RC_Genero +
#RC_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)
RC Edad,
#RC_SA,
#offset(log(Expuesto)), Se coloca este offset en caso que la variable dependiente hubiera sido solo el
Incurrido
family = Gamma(link = “log”),
data = data_CM
)
# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables
temp <— alias (glm.Sev.RC)
temp2 <— as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades
rm(temp , temp2)
# No se realizaran agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data
data (M <- data_CM %% mutate (C(M.PRED = glm.Sev.RC. fitted .values)
data_ (M %% summarise (sum(Incurrido), sum(CM.PRED:xCantidad))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Severidad .RC <~ summary(glm.Sev.RC).coefficients %%
as_tibble () %%
mutate (var_level = glm.Sev.RC.coefficients %% names()) %%
select(var_level , everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
# (y arredondar los valores)
temp <— tibble (
var_level = c¢(”Af02022”,”RC_Antiguedadb. 2-9” ,”RC_Canal_VentaCorredores”,”RC_Uso_VehParticular”,”RC_Marca_
VehL3” ,”RC_ZonaA2” ,”RC_Edad43-527),
Estimate = 0

)
f.round <— function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)
coefs.Severidad .RC <— coefs.Severidad .RC %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate( ‘exp(Estimate) *

= exp(Estimate)) %% mutate_if(is.double, f.round)
# Esta funcion considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable y
# la junta a la tabla de coeficientes.
incluir.Cantidad <— function (.data, .tbl.coefs){
names.vars <— names(.data %% select(—Cantidad))
n <- length(names. vars)
list.temp <— vector(mode = ”list”, length = n)
for(i in seq_along(names.vars)){
varname <— sym(names.vars[[i]])
list.temp[[i]] < .data %%
group_by(!!varname) %%

summarize (Incurrido = f.round(sum(Cantidad), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Incurrido)
}
exp.by.var <— bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
}
coefs.Severidad .RC <— data_ (M %%

select (-CM.PRED) %%
incluir.Cantidad (coefs.Severidad .RC)
coefs.Severidad .RC %% DT:: datatable ()
# Guardamos los coeficientes en excel
write.csv(coefs.Severidad .RC,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/02
CostoMedio/04_Coeficientes/coefs.Severidad .RC.csv”,fileEncoding = ”Latinl”)
save (glm.Sev.RC, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04_GLM
Marginales/Responsabilidad Civil/glm.Sev.RC.RData”)
save(data CM, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/04 GLM Marginales/
Responsabilidad _Civil/Data_RC _model CM.RData”)
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## HHHH B R B R B R R HHHH B R B R BB R R B R R B R SRR
# PAQUETES Y LIBRERIAS

#options (repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

#install . packages ("RODBC”)

#install .packages(”skimr”)

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos

library (plotly) # Para graficos interactivos

library (lubridate) # manejar datas y horas

library (forcats)

library (rcartocolor)

library (readr) # para leer y importar archivos

library (skimr)

db<—"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/01_Frecuencia/03_Data/BD_GLM. accdb”
con <— odbcConnectAccess2007(db)

data <— sqlQuery(con,”select % from AS_ Datos_Frecuencia”)

str(data)

data.‘Namero Poéliza ‘<—format(data. Numero Poliza ,scientific = FALSE)

# Reducimos la data sin el ano 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados
data <— data %% filter (Afio!=2015 & Afo!=2020)

data <— data %% filter (AS_Clase_Veh!="Desconocido’)

data <— data %% filter (Frecuencia <100)

# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables

data <— data %% mutate (AS_Antiguedad = case_when(

AS_Antiguedad == °0° ~ 'a. 07,
AS_Antiguedad == ’1-2" ~ ’b. 1-27,
AS_Antiguedad == ’3’ ~ "c. 37,
AS_Antiguedad == ’4-5° ~ ’d. 4-57,
AS Antiguedad == "6 ~ ’e. 67,
AS_Antiguedad == °7° ~ °f. 77,
AS_Antiguedad == '8+’ ~ ’g. 8+’

)

data <— data %% mutate (AS_SA = case_when(
AS _SA == ’[1000-10000>" ~ *a.[1000—10000>",
AS_SA ’[10000-12000>" ~ ’b.[10000-12000>",
AS_SA == ’[12000-15000>" ~ ’¢.[12000-15000>",
AS_SA ’[15000-18000>" ~ *d.[15000—-18000>",
AS SA == ’[18000-24000>" ~ ’¢.[18000-24000>",
AS_SA ’[24000-30000>" ~ *f.[24000-30000>",
AS_SA ’[30000-36000>" ~ *g.[30000-36000>",
AS_SA == ’[36000-99999>" ~ *h.[36000-999999]"

)

# Convertimos a factor las variables

data.Afo <— as.factor(data.Afio)

data .AS_Tipo_ Poliza <- as.factor(data.AS Tipo_ Poliza)

data.AS_Antiguedad <— as.factor(data.AS Antiguedad)

data.AS_Canal_Venta <— as.factor(data.AS Canal_Venta)

data.AS_Clase_Veh <— as.factor(data.AS_Clase_Veh)

data .AS_Tipo_Veh <— as.factor(data.AS_Tipo_Veh)

data .AS Uso_Veh <— as.factor(data.AS Uso_Veh)

data .AS Marca_Veh <— as.factor(data.AS Marca_ Veh)

data.AS_Region <— as.factor(data.AS Region)

data .AS Zona <— as.factor(data.AS Zona)

data .AS Genero <— as.factor(data.AS Genero)

data .AS_Tipo_Persona <— as.factor(data.AS Tipo_Persona)

data .AS_Edad <- as.factor(data.AS_Edad)

data.AS_SA <— as.factor(data.AS_SA)

# Asignamos el intercepto para cada variable

data <— data %% mutate (
Afio = fct_relevel (Afio, 720227, after = 0),
AS _Tipo_Poliza = fct_relevel (AS_Tipo_Poliza, ”Individual”, after = 0),
AS_Antiguedad = fct_relevel (AS_Antiguedad, "b. 1-2”, after = 0),
AS Canal_Venta = fct_relevel (AS_Canal Venta, “Corredores”, after = 0),
AS_Clase_Veh = fct_relevel (AS_Clase_Veh, “Livianos”, after = 0),
AS_Tipo_Veh = fct_relevel (AS_Tipo_Veh, ”Automovil”, after = 0),
AS_Uso_Veh = fct_relevel (AS_Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
AS Marca_Veh = fct_relevel (AS_Marca_Veh, ”L2”, after = 0),
AS Region = fct_relevel (AS Region, "Lima”, after = 0),
AS _Zona = fct_relevel (AS_Zona, “A3”, after = 0),
AS_Genero = fct_relevel (AS_Genero, “Femenino”, after = 0),
AS_Tipo_Persona = fct_relevel ( AS_Tipo_Persona, ”"Empresa”, after = 0),
AS _Edad = fct_relevel (AS_Edad, 738-42”, after = 0),
AS_SA = fct_relevel (AS_SA, 7a.[1000-10000>", after = 0)

)

# Verificacion de frecuencia por factor

data %% group_by(Ano) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)*100)
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data %% group by(AS Tipo_Poliza) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E

,5)%100)

data %% group_by(AS_Antiguedad) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E,5)
%100)

data %% group_by(AS_Canal Venta) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E
,5)%100)

data %% group_by(AS_Clase_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(AS_Tipo_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(AS_Uso_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)*
100)

data %% group_by(AS_Marca_Veh) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(AS_Region) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(AS_Zona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)%100)

data %% group_by(AS_Genero) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate (Freq=round (C/E,5)x*
100)

data %% group_by(AS_Tipo_Persona) %% summarise (E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %%mutate (Freq=round(C/E
,5)%100)

data %% group_by(AS_Edad) %% summarise(E=sum(Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round (C/E,5)*100)

data %% group_by(AS_SA) %% summarise (E=sum( Expuesto), C=sum(Frecuencia)) %% mutate(Freq=round(C/E,5)*100)

# Agrupaciones motivadas por modelos previos

data <— data %%

mutate (
AS_Antiguedad=fct_collapse (AS_Antiguedad ,”c. 3+7=c(”c. 37,7d. 4-57,7¢. 67,7f. 77,7g. 8+")
),
AS_Canal_Venta=fct_collapse (AS_Canal_Venta,”AgentesExc_BancaDigital”=c(”Agentes Exclusivos”,”Banca y
Digital™)
),

AS_Edad=fct_collapse (AS_Edad,”43+"=c(743-47",748-527,753-577,758-67",768-72" ,773-82" ,783+")

),

AS_Genero=fct_collapse (AS_Genero,”Masculino”=c(”Indeterminado™,”Masculino”)

)

AS_Marca_Veh=fct_collapse (AS_Marca_Veh,”L3_L4”=c(”L3”,7L4”) ,”"Ml_M2 M3”=c(”MI1”,”M2” ,”M3”) ,”P3_P4”=c(”P3”,”
P4»),"P2_P5"=c("P2”,”P5")

),

AS _SA=fct_collapse (
AS_SA,”b.[10000-18000>"=c("b.[10000—-12000>",7¢c.[12000-15000>",7d.[15000-18000>"),"¢c.[18000-99999]"=c ("¢
.[18000-24000>",".[24000-30000>",7g.[30000-36000>","h.[36000-999999]")

),

AS Uso_Veh=fct_collapse(

AS Uso_Veh,” Alquiler_Escolar”=c(”Alquiler”,”Escolar™),”Taxi_Amb_Tur_Com”=c(”Taxi”,” Ambulancia”,” Turismo”

,”Comercial”),”TransPer_Carga_TransInt_TransUrb_Instr”=c(”Transporte Personal”,”Carga”,” Transporte
Interprovincial”,” Transporte Urbano”,”Instruccion”)
),
AS Zona=fct_collapse (AS Zona, Al _A2”=c("Al1”,7A2”),”A4 A5"=c(”A4” ,”A5”),”Dl_D4 D5”=c(”D1”,”D4”,”D5"),”D2_D3
7=c(”D2”,”D3”)
)
)
R s s s s s s g i b g i
# Agrupamos la data para modelar el GIM

#data_model <— data %% mutate(id=as.numeric(‘Nuamero Poéliza ‘)%100+as.numeric(‘Numero Riesgo ‘)) %% group_by(id
,Afio,PP_Tipo_Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal_Venta ,PP_Uso_Veh,PP_Marca_Veh,PP_Zona,PP_Genero ,PP_Edad,PP_SA)
%% summarise (Expuesto=sum( Expuesto) ,Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada),Cantidad=sum(Frecuencia) ,
Incurrido=sum( Incurrido))
data_model <— data %% group_by(Afo,
#PT_Tipo_Poliza ,
AS_Antiguedad ,
AS_Canal_Venta,
AS Uso_Veh,
AS_Marca_Veh,
AS_Zona,
AS_SA
)%% summarise (Expuesto=sum(Expuesto) ,Prima_Devengada=sum(Prima_Devengada) ,Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=
sum( Incurrido))
# Modelo GIM Asistencias
glm.Frec.AS <— glm(
formula = Cantidad ~
Afio +
#AS_Tipo_Poliza +
AS_Antiguedad +
AS_Canal_Venta +
#AS_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)

#AS_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)

131




135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163

164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196

197
198
199

ANEXOS

AS Uso_Veh +
AS_Marca_Veh +
#AS_Region + (Se correlaciona con la zona)
AS_Zona +
#AS_Genero
#AS_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)
#AS_Edad +
AS_SA +
offset(log(Expuesto)),
family = poisson(link = "log”),
data = data_model
)
# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables
temp <— alias(glm.Frec.AS)
temp2 <— as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades
rm(temp , temp2)
# No se realizaran agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data
data <— data %% mutate (Frecuencia .PRED = glm.Frec.AS. fitted.values)
data %% summarise (sum(Frecuencia), sum(Frecuencia.PRED))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Frecuencia.AS <— summary(glm.Frec.AS).cocfficients %%
as_tibble () %%
mutate (var_level = glm.Frec.AS. coefficients %% names()) %%
select(var_level , everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
# (y arredondar los valores)
temp <— tibble(

var_level = c¢(”AN02022”,”AS_Antiguedadb. 1-2",7AS Canal_VentaCorredores”,”AS Uso_VehParticular”,”AS Marca_
VehL2” ,”AS_ZonaA3” ,”AS_SAa.[1000-10000>"
),
Estimate = 0
)
f.round <— function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)
coefs.Frecuencia.AS <— coefs.Frecuencia.AS %%

bind_rows(temp) %%
arrange (var_level) %%
mutate (‘exp (Estimate) © = exp(Estimate)) %%
mutate_if(is.double, f.round)
# Esta funcion considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable y
# la junta a la tabla de coeficientes.
incluir.exposicion <— function (.data, .tbl.coefs){
names.vars <— names (.data %% select(—Expuesto))
n <— length(names. vars)
list.temp <— vector(mode = ”list”, length = n)
for(i in seq_along(names.vars)){
varname <— sym(names.vars[[i]])
list. temp[[i]] < .data %%
group_by(!!varname) %%
summarize (Exposicion = f.round(sum(Expuesto), .digits = 0)) %%
ungroup () %%
mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%
select(var_level , Exposicion)
}
exp.by.var <— bind_rows(list.temp)
return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
}
coefs.Frecuencia.AS <— data %%
select(—Frecuencia, —Frecuencia.PRED) %%
incluir.exposicion(coefs.Frecuencia.AS)
coefs.Frecuencia.AS %% DT:: datatable ()
# Guardamos los coeficientes en excel
write.csv(coefs.Frecuencia.AS,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/01 _
Frecuencia/04_Coeficientes/coefs.Frecuencia.AS.csv”,fileEncoding ="Latinl”)
save(glm.Frec.AS, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM
Marginales/ Asistencia/glm.Frec.AS.RData”)
save(data, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GIM_Marginales/
Asistencia/Data_AS.RData”)
save(data_model, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04_GIM_Marginales
/ Asistencia/Data_AS_model.RData™)

Codigo R: Modelo Severidad - Asistencias

LR s e e i s s i s s i

HERHHAHHRH MODELO GIM — SEVERIDAD
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# PAQUETES Y LIBRERIAS

#options (repos = c(cran="http://cran.rstudio.com”))

#install . packages ("RODBC”)

#install .packages(”skimr”)

library (RODBC)

library (tidyverse) # Incluye dplyr y tidyr para manejar los datos y ggplot para representarlos en grAjficos

library (plotly) # Para graficos interactivos
library (lubridate) # manejar datas y horas
library (forcats)
library (rcartocolor)
library (readr) # para leer y importar archivos
library (skimr)
db2<-"C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/02_CostoMedio/03_Data/BD_GLM_CM.
accdb”
con2 <— odbcConnectAccess2007 (db2)
#data_ (M <— sqlQuery(con2,” select * from AS_Datos_Severidad”)
#str(data_CM)
# Reducimos la data sin el afio 2015 y 2020, de acuerdo a los analisis univariados realizados
#data (M <— data_ (M %% filter (Afo!=2015 & Ano!=2020)
#data_ (M <— data_(M %% filter (AS_Clase_Veh!="Desconocido ”)
#data_ (M <— data_CM %% filter (Incurrido >0)
#data_CM. ‘Namero Poliza ‘<-format(data_CM. ‘Namero Poéliza ‘,scientific = FALSE)
#data_ (M <— data_CM %% filter (Cantidad <100)
data M <— data_model %% filter (Incurrido>0) # onitir todas las acciones y saltar al modelo GLM
# Cambiamos el nombre de algunos niveles de algunas variables
data_ (M <— data_CM %% mutate (AS_Antiguedad = case_when(
AS_Antiguedad == ’0° ~ ’a. 0’,AS_Antiguedad == "1-2° ~ ’b. 1-2°,AS_Antiguedad

’7° ~ f. 7°,AS_Antiguedad

AS_Antiguedad == ’4-5° ~ ’d. 4-5’ AS_ Antiguedad == ’6° ~ ’e. 6’ ,AS_Antiguedad ==

== 8+ ~ 'g. 8+’
)
data (M <— data_ (M %% mutate (AS_SA = case_when(

AS SA == ’[1000-10000>" ~ *a.[1000—10000>",6AS SA == ’[10000—-12000>" ~ ’b.[10000—-12000>",AS SA == ~
[12000-15000>" ~ ’¢.[12000-15000>",AS_SA == ’[15000-18000>" ~ *d.[15000-18000>",AS SA == *[18000-24000>"
~ ’e.[18000-24000>",AS_SA == ’[24000-30000>" ~ ’f.[24000-30000>",AS SA == ’[30000-36000>" ~ °g
.[30000-36000>",AS SA == ’[36000-99999>" ~ *h.[36000-999999]"

)

# Convertimos a factor las variables
data_ CM.Ano <— as.factor(data_CM.Afio)
data CM.AS_Tipo_ Poliza <- as.factor(data CM.AS_Tipo_Poliza)
data CM.AS_Antiguedad <— as.factor(data CM.AS_Antiguedad)
data_CM.AS_Canal_Venta <— as.factor(data CM.AS_Canal_Venta)
data_ (M.AS_Clase_Veh <— as.factor(data_CM.AS_Clase_Veh)
data_ CM.AS_Tipo_Veh <— as.factor(data CM.AS_Tipo_Veh)
data CM.AS_Uso_Veh <— as.factor(data CM.AS_Uso_Veh)
data CM.AS_Marca_Veh <— as.factor(data CM.AS Marca_Veh)
data CM.AS_Region <— as.factor(data CM.AS_ Region)
data_ CM.AS_Zona <— as.factor(data_CM.AS_Zona)
data_CM.AS_Genero <— as.factor(data CM.AS_Genero)
data_ CM.AS_Tipo_Persona <— as.factor(data CM.AS_Tipo_Persona)
data CM.AS_Edad <- as.factor(data CM.AS Edad)
data CM.AS_SA <— as.factor(data CM.AS SA)
# Asignamos el intercepto para cada variable
data (M <— data_CM %% mutate (Afio = fct_relevel (Afio, 720227, after = 0),
AS_Tipo_Poliza = fct_relevel (AS_Tipo_Poliza, “Individual”, after = 0),
AS_Antiguedad = fct_relevel (AS_Antiguedad, ”b. 1-27, after = 0),
AS Canal_Venta = fct_relevel (AS_Canal Venta, “Corredores”, after = 0),
AS_Clase_Veh = fct_relevel (AS_Clase_Veh, ”Livianos”, after = 0),
AS_Tipo_Veh = fct_relevel (AS_Tipo_Veh, ”Automovil”, after = 0),
AS _Uso_Veh = fct_relevel (AS_Uso_Veh, ”Particular”, after = 0) ,
AS_Marca_Veh = fct_relevel (AS_Marca_Veh, “L27”, after = 0),
AS Region = fct_relevel (AS_Region, “Lima”, after = 0),
AS Zona = fct_relevel (AS Zona, “A3”, after = 0),
AS_Genero = fct_relevel (AS_Genero, “Femenino”, after = 0),
AS_Tipo_Persona = fct_relevel (AS_Tipo_Persona, “Empresa”, after = 0),
AS_Edad = fct_relevel (AS_Edad, 738-42", after = 0
),AS SA = fct_relevel (AS_SA, 7a.[1000-10000>", after = 0)
)
# Verificacion de frecuencia por factor
data_ (M %% group_ by (Afio) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data_ M %% group_by(AS_Tipo_Poliza) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by (AS_Antiguedad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by(AS_Canal_Venta) %% summarise(M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data M %% group by (AS_Clase_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data (M %% group_by(AS_Tipo_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data_ M %% group_by (AS_Uso_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
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data CM %% group by (AS_Marca_Veh) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data (M %% group_ by (AS_Region) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data CM %% group by (AS_Zona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ (M %% group_by (AS_Genero) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ CM %% group by (AS_Tipo_Persona) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (C(M=round (M/C,5))
data M %% group by (AS_Edad) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate (CM=round (M/C,5))
data_ M %% group_ by (AS_SA) %% summarise (M=sum(Incurrido), C=n()) %% mutate ((M=round (M/C,5))
# Agrupaciones motivadas por modelos previos
data (M <— data_CM %%
mutate (
AS_Antiguedad=fct collapse (AS_Antiguedad ,”c. 3+”=c(”c. 37,”d. 4-57,7¢. 67,7f. 77,7g. 8+7)),
AS Canal_Venta=fct_collapse (AS Canal Venta,”AgentesExc_BancaDigital”=c(”Agentes Exclusivos”,”Banca y

Digital™)),
AS_Edad=fct_collapse (AS_Edad,”43+7=c(743-47" ,748-52" ,753-57",758—67",768-72" ,”73-82" ,783+")),
AS_Genero=fct_collapse (AS_Genero,”Masculino”=c(”Indeterminado™,”Masculino™)),

AS_Marca_Veh=fct_collapse (AS_Marca_Veh,”L3_L4”=c(”L3”,”L4”),"Ml_M2 M3”=c("MI1”,”M2”,”M3”) ,”P3_P4”=c("P3”,”
P47) ,”P2_P5”=c(”P2”,7P5")),

AS_SA=fct_collapse (AS_SA,”b.[10000-18000>"=c(”b.[10000-12000>","¢.[12000-15000>","d.[15000-18000>") ,”¢c
[18000-99999]"=c("e.[18000-24000>","f.[24000-30000>","¢.[30000-36000>","h.[36000-999999])),

AS Uso_Veh=fct_collapse (AS_Uso_Veh,” Alquiler Escolar”=c(”Alquiler”,”Escolar™),”Taxi_Amb_ Tur_ Com”=c(”Taxi”,
”Ambulancia”,” Turismo”,”Comercial”) ,” TransPer_Carga_TransInt_TransUrb_Instr”=c(”TransportePersonal”,”
Carga”,” Transporte Interprovincial”,”Transporte Urbano”)),

AS Zona=fct_collapse (AS_Zona, Al _A2”=c("Al”,”A2”),”Ad4 _A5"=c(”A4”,”A5”),”Dl_D4 D5”=c(”DI1”,”D4”,”D5”),”D2 D3
7=c(”D2”,”D3”))

)
# Creamos las variable dependiente
data (M <—data_ (M %% mutate ((M=Incurrido/Cantidad)
# Modelo GLM Pérdida Parcial
glm.Sev.AS <— glm(
formula = (M ~

Afio +

#AS_Tipo_Poliza +

AS_Antiguedad +

AS_Canal_Venta +

#AS_Clase_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)

#AS_Tipo_Veh + (Se correlaciona con la MarcaVeh)

AS Uso_Veh +

AS_Marca_Veh +

#AS_Region + (Se correlaciona con la zona)

AS_Zona +

#AS_Genero +

#AS_Tipo_Persona + (Se correlaciona con la Edad)

#AS_Edad,

AS_SA,

#offset(log(Expuesto)), Se coloca este offset en caso que la variable dependiente hubiera sido solo el
Incurrido

family = Gamma(link = “log”),

data = data_CM

# Desenmascarar posibles multicolinearidades entre las diferentes variables
temp <— alias (glm.Sev.AS)
temp2 <— as.data.frame(temp.Complete) # Si es vacio, no hay multicolinearidades
rm(temp ,temp2)
# No se realizaran agrupaciones en los niveles de algunas variables por tener un buen modelo
# Incluimos las predicciones en la data
data (M <— data_ (M %% mutate (CM.PRED = glm.Sev.AS. fitted . values)
data_ M %% summarise (sum(Incurrido), sum(CM.PREDxCantidad))
# Salvar un data frame con los coeficientes del modelo
coefs.Severidad .AS <— summary(glm.Sev.AS).coefficients %%
as_tibble () %%
mutate (var_level = glm.Sev.AS.coefficients %% names()) %%
select(var_level , everything())
# Adicionar manualmente a la tabla los niveles atribuidos al intercept
# (y arredondar los valores)
temp <— tibble(

var_level = c¢(”Af02022”,”AS_Antiguedadb. 1-2”,”AS Canal_VentaCorredores”,”AS Uso_VehParticular”,”AS Marca_
VehL2” ,”AS_ZonaA3” ,”AS SAa.[1000-10000>"),
Estimate = 0
)
f.round <— function(x, .digits = 4) round(x, digits = .digits)
coefs.Severidad .AS <— coefs.Severidad.AS %%
bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate)‘ = exp(Estimate)) %% mutate_if(is.double,
f.round)

# Esta funcion considera los datos de entrenamiento del GLM, agrega la exposicion por variable y
# la junta a la tabla de coeficientes.
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141] incluir.Cantidad < function (.data, .tbl.coefs){
142 names.vars <— names(.data %% select(—Cantidad))
143 n <— length(names. vars)

144 list.temp <— vector(mode = ”list”, length = n)
145 for(i in seq_along(names.vars)){

146 varname <— sym(names.vars[[i]])

147 list.temp[[i]] < .data %%

148 group_by(!!varname) %%

149 summarize (Incurrido = f.round(sum(Cantidad), .digits = 0)) %%
150 ungroup () %%

151 mutate (var_level = str_c(names.vars[[i]], !!varname)) %%

152 select(var_level , Incurrido)

153

154 exp.by.var <— bind_rows(list.temp)

155 return (. tbl.coefs %% left_join(exp.by.var))
156
157] coefs.Severidad .AS < data M %%

158| select(-CM.PRED) %%

159 incluir.Cantidad (coefs. Severidad.AS)

160| coefs.Severidad .AS %% DT:: datatable ()

161| # Guardamos los coeficientes en excel

162| write . csv(coefs.Severidad .AS,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/02_
CostoMedio/04_Coeficientes/coefs.Severidad .AS.csv”,fileEncoding = ”Latinl”)

163 save (glm.Sev.AS, file = ”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM
Marginales/ Asistencia/glm.Sev.AS.RData”)

164 save(data_CM, file="C:/Users/josephgarcial/OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GIM_Marginales/
Asistencia/Data_AS_model CM.RData”)

Codigo R: Indice de GINI

1 load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04 _GIM_ Marginales/Perdida_Parcial/
glm. Frec.PP.RData™)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04 _GILM_ Marginales/Perdida_Total/
glm. Frec.PT.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_ GIM/04_GLM_ Marginales/Responsabilidad
Civil/glm.Frec .RC.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04 GLM Marginales/ Asistencia/glm.
Frec.AS.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_Marginales/Perdida_Parcial/
Data_PP.RData”™)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM Marginales/Perdida_Total/
Data PT.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03 _Modelos GLM/04 GLM Marginales/Responsabilidad
Civil/Data_RC.RData”)

9 load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_ GLM/04 GLM Marginales/ Asistencia/Data_

AS.RData”)

11| tibrary (REAT)
12 library (ineq)

13
14| # PERDIDA PARCIAL
15| data < data %% mutate (FREC_PRED_PP=predict(glm.Frec.PP,newdata =data ,type = “response”))

16| data PP<—cbind (data.Expuesto , data .FREC PRED PP)

17 data PP <— as.data.frame(data_PP)

18| data < data %% mutate (FREC_PRED PT=predict(glm.Frec.PT,newdata data,type = "response”))
19| # PERDIDA TOTAL

20 data_PT<-cbind(data.Expuesto,data.FREC_PRED_PT)

21 data PT <- as.data.frame(data_PT)

22| 4 RESPONSABILIDAD CIVIL

23| data < data %% mutate (FREC_PRED RC=predict(glm.Frec.RC,newdata =data ,type = “response”))
24 data_RC<—cbind (data.Expuesto,data.FREC_PRED_RC)

25 data_RC <— as.data.frame(data_RC)

26| # ASISTENCIA

27| data <~ data %% mutate (FREC_PRED AS=predict(glm.Frec.AS,newdata =data ,type = “response”))
28 data_ AS<-cbind(data.Expuesto,data .FREC_PRED_AS)

29 data_AS <— as.data.frame(data_AS)

30| # GRAFICOS

31 par (mfrow=c(2,2))

32 lorenz (data PP.V2 ,weighting = data PP.VI,lcg = TRUE,lcx = "Porcentaje de Expuestos”,lcy="Porcentaje de
Pérdidas”,lctitle="Indice de Gini — Pérdida Parcial”, lsize=2)

33 lorenz (data_PT.V2 ,weighting = data PT.VI,lcg = TRUE,lcx = ”"Porcentaje de Expuestos”,lcy="Porcentaje de
Pérdidas”,lctitle="Indice de Gini — Pérdida Total”,6lsize=2)

34 lorenz (data RC.V2 ,weighting = data RC.VIl,lcg = TRUE,lcx = ”Porcentaje de Expuestos”,lcy="Porcentaje de

Pérdidas™,lctitle="Indice de Gini — Responsabilidad Civil”,6lsize=2)
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35 lorenz (data_AS.V2 ,weighting = data_AS.VI,lcg = TRUE, lcx = "Porcentaje de Expuestos”,lcy="Porcentaje de
Pérdidas”,lctitle="Indice de Gini — Asistencias”,lsize=2)
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ANEXO C:INDICIO DE DEPENDENCIA Y MODELOS GLM CONJUNTOS

C.1. Indicios de Dependencia

data_PP <— data %%
group by (Aifio,PP_Tipo_ Poliza ,PP_Antiguedad ,PP_Canal Venta ,PP_Uso Veh,PP Marca Veh,PP_Zona,PP_Genero,PP Edad,
PP_SA) %%

summarise (Exp=sum( Expuesto) ,Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))

data_PP <- data_PP %% mutate (
Frecuencia=Cantidad /Exp,
Severidad=Incurrido/Cantidad

data_PP <— data PP %% filter (Cantidad>0 & Severidad >=0)
write.csv(data_PP,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /10_Overleaf_Tesis/Cuadros/Indicio_
DEP.csv”,fileEncoding = “Latinl”)
#
data_PT <— data %%
group_ by (Afio,PT_Tipo_Poliza ,PT_Uso_Veh,PT_Marca_Veh,PT_Zona,PT_Genero ,PT_Edad) %%

summarise (Exp=sum( Expuesto) ,Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))

data_PT <— data_PT %% mutate (
Frecuencia=Cantidad /Exp,
Severidad=Incurrido/Cantidad

data PT < data PT %% filter (Cantidad>0 & Severidad >=0)
write.csv(data_PT,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/10_Overleaf_ Tesis/Cuadros/Indicio _
DEP PT.csv”,fileEncoding = ”Latinl”)
#
data_RC <— data %%
group by (Afio,RC_Antiguedad ,RC_Canal_Venta ,RC_Uso_Veh,RC_Marca_Veh,RC_Zona ,RC_Edad) %%
summarise (Exp=sum( Expuesto) ,Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))

data RC <— data_RC %% mutate (
Frecuencia=Cantidad /Exp,
Severidad=Incurrido/Cantidad

data RC <— data RC %% filter (Cantidad>0 & Severidad >=0)
write.csv(data_RC,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/10_Overleaf Tesis/Cuadros/Indicio_
DEP RC.csv”,fileEncoding = "Latinl”)

m

data_AS <- data %%
group by (Afio,AS_Antiguedad ,AS_Canal_Venta ,AS_Uso_Veh,AS Marca_Veh,AS Zona,AS_SA) %%
summarise (Exp=sum( Expuesto) ,Cantidad=sum(Frecuencia),Incurrido=sum(Incurrido))

data AS <— data_AS %% mutate (
Frecuencia=Cantidad /Exp,
Severidad=Incurrido/Cantidad

data AS <— data_AS %% filter (Cantidad>0 & Severidad >=0)
write.csv(data_AS,”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/10_Overleaf Tesis/Cuadros/Indicio
DEP_AS.csv”,fileEncoding = "Latinl”)

C.2. Grificos CHI-PLOT y K-PLOT

library (MASS)

library (evd)

library (asbio)

library (copula)

library (VineCopula)

library (base)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04 GLM Marginales/Perdida_ Parcial/
glm. Frec.PP.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04_GLM_ Marginales/Perdida_Total/
glm. Frec .PT.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04_GLM_Marginales/Responsabilidad
Civil/glm.Frec .RC.RData”)

load(”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_ Marginales/ Asistencia/glm.
Frec.AS.RData”)
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load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04 _GIM_Marginales/Perdida_Parcial/
Data_PP.RData™)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLIM/04_GLM Marginales/Perdida_Total/
Data PT.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_ GLM/04 _GLM_ Marginales/Responsabilidad
Civil/Data_RC.RData”)

load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03 _Modelos GLM/04 GLM Marginales/ Asistencia/Data_
AS.RData”)

FS_PP<- cbind(data_PP.Cantidad ,data_PP.Severidad)
FS_PP<-pobs (FS_PP)

FS_PP <— as.data.frame(FS_PP)

rand_df_PP <— FS_PP[sample(nrow (FS_PP), size=1000), ]

FS PT<- cbind(data PT.Cantidad ,data PT.Severidad)

FS _PT<-pobs(FS PT)

FS_PT <— as.data.frame(FS_PT)

rand_df _PT <— FS_PT[sample(nrow (FS_PT), size=1000), ]

FS RC<- cbind(data RC.Cantidad ,data RC.Severidad)

FS RC<-pobs (FS_RC)

FS_RC <— as.data.frame(FS_RC)

rand_df_RC <— FS_RC[sample (nrow (FS_RC), size=1000), ]

FS_AS <- cbind(data_AS.Cantidad ,data_AS.Severidad)
FS_AS <—-pobs (FS_AS)
FS_AS <— as.data.frame (FS_AS)

rand_df_AS <— FS_AS[sample (nrow (FS_AS), size=1000), ]

par (mfrow=c(2,2))

BiCopChiPlot(rand _df PP.Vl,rand_df PP.V2, ylim=c(-0.1,1), main="Pérdida Parcial”, col=4)
BiCopChiPlot(rand _df PT.Vl,rand_df PT.V2, ylim=c(-0.1,1), main="Pérdida Total”, col=4)
BiCopChiPlot(rand_df RC.Vl,rand_df RC.V2, ylim=c(-0.1,1), main="Responsabilidad Civil”, col=4)
BiCopChiPlot(rand_df AS.Vl,rand_df AS.V2, ylim=c(-0.1,1), main="Asistencias”, col=4)

BiCopKPlot(rand_df PP.VI1,rand_df PP.V2, lwd=2, col=4, main="Pérdida Parcial”)
BiCopKPlot(rand_df PT.VI,rand_df PT.V2, Iwd=2, col=4, main="Pérdida Total™)
BiCopKPlot(rand _df RC.Vl,rand_df RC.V2, lwd=2, col=4, main="Responsabilidad Civil™)
BiCopKPlot(rand_df AS.Vl,rand_df AS.V2, lwd=2, col=4, main="Asistencias”)

C.3. Modelo Conjunto - Pérdida Parcial

#it #ittHH## it it it it it HitHt i
#it# #Ht#HH#
#### REGRESION BASADO EN COPULAS #it###H
##H## PERDIDA PARCIAL #itH##H
#H### #Hit###H
#H#tHH# R it it HittH it it it i
# Cargamos las librerias necesarias

#library (copula)
library (RODBC)
library (tidyverse)
library (MASS)
#library (GJIRM)
#library (devtools)
library (CopulaRegression)
library (VineCopula)
library (optimx)
#install _url(’http://cran.r—project.org/src/contrib/Archive/CopulaRegression/CopulaRegression_0.1-5.tar.gz’)

# REGRESION GAUSSIANA

HHHHHHHHHH B H BB B R R R R B B SRR

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM_Marginales/Perdida_
Parcial”)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec.PP.RData™)
load (”glm.Sev.PP.RData”)
load (”Data_PP.RData”)
load (”Data_PP_model.RData”)
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H

load (”Data_PP_model CM.RData™)

Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD

x <— data_(M.Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

var_x <-model. matrix (glm.Sev.PP) #data CM[,3:12]

# FRECUENCIA

y <— data_model.Cantidad

Expuestos <— data_model.Expuesto

var_y <— model.matrix (glm.Frec.PP) #data[,3:12]

Estimacion de pardmetros iniciales utilizando las distribuciones marginales
# SEVERIDAD

sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PP)))

alpha_0 <- glm.Sev.PP.coefficients

delta_0 <- summary(glm.Sev.PP).dispersion

mu_0 <— exp(var_x%t%alpha_0)

# FRECUENCIA

beta_0 <— glm.Frec.PP.coefficients
sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PP)))
lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

REGRESION MEDIANTE COPULAS

# COPULA GAUSSIANA

family=1

# Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

theta ini <— BiCopEst(rank(data_model. Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—lambda
_0)/(length(y)+1), family=family).par

#theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidadsxdata
_(M. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

# Estimacion de las seudo—observaciones

u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

N <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)
vv <= ppois(data_CM.Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

# Creamos la funcién primera derivada de la Funcién Copula

Du_Gaus <— function(u,v, theta){

uf[u<=0]=0.001

ufu>=1]=0.999

v[v<=0]=0.001

v[v>=1]=0.999

out <— pnorm ((qnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))
return (out)

}

# Funcion a maximizar
f aux <— function(para){
D_u_0<-Du_Gaus(u,v, para)—Du_Gaus(u,vv,para)
D u_O[D_u_0<=0]=1
Du 0 < log(D_u_0)
out<—(—sum(D_u_0))

return (out)

}

# Proceso de maximizacion

#para_ini <— theta2z(theta_ini, family family)
para.ifm <— optim(theta_ini,f_ aux,method = ”BFGS”).par

#theta 0 <— z2theta(para.ifm, family = family)

theta_0 <- para.ifm # Este serd nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresiéon conjunta

tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

# Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

# Creamos nuestra funcion a maximizar
BHEHHHH R H R BB H RSB HH B R R B R B R R SRR SRR R B R B R B R R4

f _aux_reg <— function(para){

p <— ncol(var_x)

q <— ncol(var_x)
alpha <— para[l:p]

beta <= para[(p+1):(p+q)]
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# theta <— z2theta(para[ptq+1],family)

theta <— para[p+q+1]

delta <— para[p+q+2]

lambda <— as.vector(exp(var_y%i%beta)xdata_model.Expuesto)

mu <— as.vector(exp(var_y%t%alpha))

#dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

v2<—ppois(y,lambda)

vv2<—ppois(y—1,lambda)

marginal .x <- dgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0
marginal .x[ marginal .x<=0]=0
marginal .x[is.na(marginal.x)]=0
marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0
marginal .x[ marginal .x==Inf]=0
par_der <— Du_Gaus(u2,v2, theta)
par_derl <— Du_Gaus(u2,vv2,theta)
dummy<— par_der—par_derl
dummy[y==0]=par_der[y==0]
out<—marginal . xskdummy
out[out<=0]=le—-10

11 <— —sum(log (out))

#if (negative==TRUE) 11 <— (-11)
return(11)

#

para_O<-c(alpha 0,beta_O,theta 0,delta 0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = FALSE) # Estimacion Maxima verosmil de los
parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

b<—now ()

b-a

#load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GIM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel _Gaus.RData”)

para_optim.value # Log_Likelihood

vector <— para_optim.par

p <— ncol(var_y)

q <= ncol(var_y)

# Parametros optimizados
alpha_gau<—-vector[l:p]
beta_gau<—vector [(p+1):(p+q)]
theta gau=z2theta(vector[p+q+1],family) #-0.09506928
delta_gau<—exp(vector[p+q+2]) #4.271691
tau_gau<—BiCopPar2Tau(par=theta_gau, family=family)#-0.06061453
head(beta_0)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald
hessian_gau <— para_optim. hessian
Hinv <— ginv(hessian_gau)
sd <— sqrt(diag(Hinv))
sd.alpha_gau <-sd[1:p]
sd.beta_gau <= sd[(p+1):(p+tq)]
sd.theta_gau <-sd[p+tq+l1]

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla
Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_ Frec=round(beta_gau,4),Std.error.frec=0,z_value_ frec=0,”"Prob_
frec”=0,Estimate_Sev=round(alpha_gau,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)
var_level<-row.names(Reg_Cop_ Gausiana)
Reg Cop_Gausiana <— Reg_Cop_Gausiana %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_
level)

# Agregamos los interceptos
temp <— tibble(
var_level = c(
”Ano2022”,
"PP_Tipo_Polizalndividual”,
"PP_Antiguedadc. 027,
”PP_Canal_VentaCorredores”,
”PP_Uso_VehParticular”,
"PP_Marca VehL3”,
"PP_ZonaA2”,
”"PP_GeneroFemenino™,
”PP_Edad38-427,
“PP_SAj.[13000-999999]~
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177 ).

178 Estimate Frec = 0

179 ,

180 Estimate_Sev = 0

181 )

182

183 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

184 Reg_Cop_Gausiana <— Reg_Cop_Gausiana %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate( ‘exp(Estimate
_Frec) ‘=round(exp(Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate Sev) ‘=round (exp(Estimate Sev) ,4))

185 Reg_Cop_Gausiana <-Reg_Cop_Gausiana %% relocate (‘exp(Estimate Frec)‘, .after=Prob_frec)

186

187 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

188 write.csv(Reg_Cop_Gausiana, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06
GIM_Conjuntos/Perdida_Parcial/Coef_Gaus.csv”, fileEncoding = “Latinl”)

189 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_GLM
Conjuntos/Perdida_Parcial/JointModel Gaus.RData”™)

190

191 # Simulacion de la Pérdida Total

192 +#

193 # CON DEPENDENCIA

194 ;

195 lambda_loss_dep <— exp(var_x%k%beta_ gau)xdata_CM. Expuesto

196 mu_loss_dep <— exp(var_x%«%alpha_gau)

197 delta loss_dep <— delta_gau

198 # Funcion de densidad fx

199 f loss <—

200 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

201 n<—length (loss)

202 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

203 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

204 out <— vector(length=n)

205

206 for(i in 1:n){

207 N <-1:20

208 v <—ppois(N,lam[i])

209 vv <—ppois(N-1,lam[i])

210 u <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

211

212 Der_cop <-Du_Gaus(u,v,theta)-Du_Gaus(u,vv,theta)

213 dummy <-Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N

214 out[i] <—sum(dummy)

215 }

216

217 out[loss <=0]=0

218 return (out)

219 }

220

221 # Funcion de densidad acumulada Fx

222 F_loss <—

223 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

224 out<—vector(length=length(loss))

225

226 for(i in I:length(loss)){

227 floss <— function(s){

228 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

229 }

230 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

231 )

232 return (out)

233 }

234

235 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

236

237 #k <—length (lambda_loss_dep)

238 k <— length(lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

239 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

240 L <= vector(length=k)

241 S <= vector(length=m)

242

243 for(j in 1:m){

244 r_uni<—runif(k)

245 for(i in 1:k){

246 f_root <—function(s){

247 F loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss_dep,lambda_loss _dep[i],theta gau)—r_ uni[i]

248 }

249
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250 tryCatch (

251 error = function(cend) mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],

252 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000)

253 )

254

255 #print(loss.root)

256 L[i]<-loss.root

257 perc<—paste (i/kx100,”%")

258 print(perc)

259 }

260 S[j]<-sum(L)

261 perc<—paste (j /mx100,7%")

262 print(perc)

263 #print (S[j1)

264 }

265 S

266

267 # CON INDEPENDENCIA

268 e

269 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data_CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN
MODELO DE RIESGO COLECTIVO

270 mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data_CM, type=’response’)

271 delta_loss <—delta_0

272

273 M<-s¢q(1:10000)

274 for(i in 1:10000){

275 muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)

276 S<—vector(length=length (lambda_loss))

277 for(j in 1:length(muestra_cant)){

278 if (muestra_cant[j]==0){

279 S[j1=0

280 yelse |

281 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))

282 }

283 }

284

285 M[i] < sum(S)

286 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

287 print(porc)

288 #print (M[i])

289 }

290

291 hist (M)

292 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

293 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

294 # Frecuencia

295 N<-seq (1:10000)

296 for(i in 1:10000){

297 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)

298 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

299 print(porc)

300 }

301 hist (N)

302 | #itntnstsht iR RS HHHHHHRR

303 # Limpiamos el ambiente de variables

304 rm(list = Is())

305 ge()

306

307 # Wit HHH

308 | # REGRESION CLAYTON

309 | 4ttt sttt bR B A R

310

311 # Set Directory

312 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04_GIM Marginales/Perdida
Parcial™)

313

314 # Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys

315 load (”glm. Frec.PP.RData”)

316 load ("glm.Sev.PP.RData™)

317 load (”Data_PP.RData”)

318 load (”Data_PP_model.RData™)

319 load (”Data_PP_model CM.RData”)

320

321 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal

322 # SEVERIDAD

323 x <— data_(M.Incurrido/data_CM. Cantidad #(Costo Medio)
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324 var_x <-model.matrix (glm.Sev.PP) #data CM[,3:12]

325 # FRECUENCIA

326 y <— data_model.Cantidad

327 Expuestos <— data_model.Expuesto

328 var_y <— model.matrix (glm.Frec.PP) #data[,3:12]

329

330 # Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

331 # SEVERIDAD

332 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PP)))

333 alpha_0 <— glm.Sev.PP.coefficients

334 delta_0 <- summary(glm.Sev.PP).dispersion

335 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

336

337 # FRECUENCIA

338 beta_0 <— glm.Frec.PP.coefficients

339 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PP)))

340 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_ 0)xExpuestos

341

342 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

343

344 # COPULA CLAYTON

345 family=3

346 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

347 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

348 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%«%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidad=
data_CM. Expuesto—exp (var_x%k%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

349 tau_ini < BiCopPar2Tau(par=theta ini,family = family)

350

351 # Estimacion de las seudo—observaciones

352 u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

353 \ <- ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata CM. Expuesto)

354 vv  <— ppois(data CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata CM. Expuesto)

355

356 # Creamos la funcién primera derivada de la Funcién Copula

357 Du_Clay <— function(u,v,theta){

358 u[u<=0]=0.0001

359 ufu>1]=1

360 v[v<=0]=0.0001

361 viv>1]=1

362 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

363 out < (ur(—theta)+vA(~theta)—1)A((~1/theta)—1)%(u”(~theta —1))

364 return (out)

365 }

366

367 # Funcion a maximizar

368 f_aux <— function(para){

369 D_u_0<-Du_Clay(u,v,para)-Du_Clay(u,vv,para)

370 D u 0[D u 0<=0]=1

371 Du 0 <— log(D u_ 0)

372 out<—(—sum(D_u_0))

373 return (out)

374 }

375

376 # Proceso de maximizacién

377 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

378 para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = "BFGS”).par

379 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

380 theta 0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

381 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

382

383 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

384

385 # Creamos nuestra funcion a maximizar

386 ##HHH R R R R R

387 f_aux_reg <— function(para){

388 p <— ncol(var_x)

389 q <— ncol(var_x)

390 alpha <— para[l:p]

391 beta <= para[(p+1):(p+tq)]

392 # theta <— z2theta(para[p+q+1],family)

393 theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)

394 delta <— para[p+q+2]

395 lambda <— as.vector(exp(var_y%%beta)sxdata _model. Expuesto)

396 mu <— as.vector(exp(var_y%%alpha))
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397 #dummy <— density _joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
398 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

399 v2<—ppois(y,lambda)

400 vv2<—ppois(y—1,lambda)

401

402 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)

403 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

404 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

405 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

406 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

407 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

408 par_der < Du Clay(u2,v2,theta)

409 par_derl <- Du Clay(u2,vv2,theta)

410 dummy<— par_der—par_derl

411 dummy[y==0]=par_der[y==0]

412 out<—marginal . xskdummy

413 out[out<=0]=1e~10

414 11 <~ —sum(log(out))

415 #if (negative==TRUE) 11 <- (—11)

416 return(11)

417 )

419 para_O<—c(alpha_0,beta_0,theta2z(theta_0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales
420 a<—now ()

421 para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = FALSE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

422 b<—now ()

423 b-a

424 #load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GIM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_Gaus.RData™)

425 para_optim.value # Log_Likelihood

426 vector <— para_optim.par

427 p <— ncol(var_y)

428 q <— ncol(var_y)

429 Log Likelihood<—para_optim.value

430 # Parametros optimizados

431 alpha_clay<-vector[1:p]

432 beta_clay<—vector [(p+1):(p+tq)]

433 theta clay=z2theta(vector [p+q+1], family) #-0.09506928

434 delta clay<—exp(vector [p+q+2]) #4.271691

435 tau_clay<-BiCopPar2Tau(par=theta_clay, family=family)#-0.06061453

436 head(beta_clay)

437 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

438 hessian_gau <— para_optim. hessian

439 Hinv <— ginv(hessian_gau)

440 sd <— sqrt(diag(Hinv))

441 sd.alpha_gau <-sd[l:p]

442 sd.beta_gau <= sd[(p+1):(pt+q)]

443 sd.theta gau <-sd[p+q+l1]

444

445 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

446 #Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gau,4),Std.error. frec=round(sd.beta_gau,4) ,z_

value frec=round(beta_gau/sd.beta_gau,4) ,”Prob_frec”=round(2%(1—pnorm(abs(beta_gau/sd.beta_gau))) .4),
Estimate_Sev=round(alpha_gau,4),Std.crror.sev=round(sd.alpha_gau,4),z_value_sev=round(alpha_gau/sd.alpha_
gau ,4) ,”Prob_Sev”=round (2x(1—pnorm(abs(alpha_gau/sd.alpha_gau))) ,4))

447 Reg Cop_Clayton <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_ clay ,4),Std.error.frec=0,z_value frec=0,”Prob_frec”
=0,Estimate_Sev=round(alpha_clay ,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,”Prob_Sev”=0)

448 var_level<-row.names(Reg_Cop_Clayton)

449 Reg Cop_Clayton <— Reg Cop_Clayton %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level
)

450

451 # Agregamos los interceptos

452 temp <— tibble(

453 var_level = c(

454 ” Af020227,

455 "PP_Tipo Polizalndividual”,

456 ”PP_Antiguedadc. 027,

457 ”PP_Canal_VentaCorredores”,

458 ”PP_Uso_VehParticular™,

459 "PP_Marca VehL3”,

460 "PP_ZonaA2”,

461 ”PP_GeneroFemenino”,

462 “PP_Edad38-427,

463 “PP_SAj.[13000-999999]"

464 ),

465 Estimate_Frec = 0
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466 ,

467 Estimate_Sev = 0

468 )

469

470 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

471 Reg Cop_Clayton <- Reg Cop_Clayton %% bind_rows(temp) %% arrange (var_level) %%mutate(‘exp(Estimate Frec
) ‘=round (exp (Estimate_Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp (Estimate _Sev) ,4))

472 Reg Cop_Clayton <—Reg Cop_Clayton %% relocate(‘exp(Estimate Frec) ‘, .after=Prob_frec)

473

474 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

475 write .csv(Reg_Cop_Clayton, file="C:/Users/josephgarcial/OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_
GIM_Conjuntos/Perdida_Parcial/Coef Clay.csv”, fileEncoding = “Latinl™)

476 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GILM/06_GLM
Conjuntos/Perdida_Parcial/JointModel Clay.RData™)

477

478 # Simulacion de la Pérdida Total

479 #

480

481 # CON DEPENDENCIA

482 e

483 lambda_loss_dep <— exp(var_x%t%beta_clay)xdata CM. Expuesto

484 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

485 delta_loss_dep <— delta_clay

486 # Funcion de densidad fx

487

488 f loss <—

489 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

490 n<—length (loss)

491 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

492 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

493 out <— vector(length=n)

494

495 for(i in I:n){

496 N <1:20

497 v <—ppois(N,lam[i])

498 vv <—ppois(N—-1,lam[i])

499 u <-pgam(loss[i]/N,mu[i].d)

500

501 Der_cop <-Du_Clay(u,v, theta)-Du_Clay(u,vv,theta)

502 dummy <-Der_copsxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N

503 out[i] <—sum(dummy)

504 )

505

506 out[loss <=0]=0

507 return (out)

508 }

509

510 # Funcion de densidad acumulada Fx

511 F_loss <—

512 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

513 out<—vector(length=length (loss))

514

515 for(i in l:length(loss)){

516 floss <— function(s){

517 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

518 }

519 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

520 }

521 return (out)

522 )

523

524 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

525

526 #k <—length (lambda_loss_dep)

527 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafo de lambda)

528 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

529 L <- vector(length=k)

530 S <— vector(length=m)

531

532 for(j in l:m){

533 r_uni<—runif(k)

534 for (i in 1:k){

535 f_root <—function(s){

536 F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta clay)—-r_uni[i]

537 }

538
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tryCatch (
error = function(cnd) loss<-mu_loss _dep[i]*lambda_loss_dep[i],
loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root
)
#print(loss.root)
L[i]<-loss
perc<—paste (i/kx100,7%")
print(perc)
}
S[j]<-sum(L)
perc<—paste (j/mx100,7%")
print(perc)
#print(S[j])
}
S
# CON INDEPENDENCIA
o
lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data_CM, type="response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO
mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data_CM, type=’response’)
delta_loss <—delta_0
M<—seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<—rpois(length (lambda_loss),lambda_loss)
S<-vector(length=length (lambda_loss))
for(j in 1:length(muestra_cant)){
if (muestra_cant[j]==0){
S[j]=0
yelse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))
}
}
M[i] <= sum(S)
porc<—paste ((i/10000)%100,7%")
print(porc)
#print(M[i])
}
hist (M)
# Simulacion de la Frecuencia con Independencia
#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
# Frecuencia
N<=seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
N[i] <— sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,7%")
print(porc)
}
hist (N)
“H‘y t #it ‘”‘H‘ + f ““H“‘ f ““‘ t # “““y + # f “ H‘ + #
# Limpiamos el ambiente de variables
m(list = 1s())
gc()
HHHHHH AR

# REGRESION GUMBEL

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GIM/04 _GLM_Marginales/Perdida
Parcial™)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec.PP.RData”)

load (”glm.Sev.PP.RData”)

load (”Data_PP.RData”)

load (”Data_PP_model.RData™)

load (”Data_PP_model CM.RData™)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
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613 # SEVERIDAD

614 x <— data (M. Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

615 var_x <-model.matrix (glm.Sev.PP) #data CM[,3:12]

616 # FRECUENCIA

617 y <- data_model. Cantidad

618 Expuestos <— data_model.Expuesto

619 var_y <— model. matrix (glm.Frec.PP)  #data[,3:12]

620

621 # Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

622 # SEVERIDAD

623 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PP)))

624 alpha 0 <— glm.Sev.PP.coefficients

625 delta_ 0 <— summary(glm.Sev.PP).dispersion

626 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

627

628 # FRECUENCIA

629 beta 0 <— glm.Frec.PP.coefficients

630 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PP)))

631 lambda_0 <— exp(var_y%%beta_ 0)xExpuestos

632

633 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

634

635 # COPULA GUMBEL

636 family=4

637 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

638 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

639 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

640 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini, family = family)

641

642 # Estimacion de las seudo—observaciones

643 u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

644 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta_0)sxdata_CM. Expuesto)

645 vv <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_ 0)xdata_CM. Expuesto)

646

647 # Creamos la funcion primera derivada de la Funcion Copula

648 Du Gum <— function(u,v, theta){

649 u[u<=01=0.0001

650 ufu>1]=1

651 v[v<=0]=0.0001

652 v[iv>1]=1

653 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaskxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

654 #out <— (u”(—theta)+v”(—theta)-1)"((—1/theta)—1)x(u”(—theta—1))

655 out <— (ur—D)xexp(—((—log(u))~theta+(~log(v))~theta)~(1/theta))

656 return (out)

657 }

658

659 # Funcion a maximizar

660 f aux <— function(para){

661 D u_0<-Du_Gum(u,v,para)-Du Gum(u,vv, para)

662 D u 0[D u 0<=0]=1

663 Du 0 < log(D u 0)

664 out<—(sum(D_u_0))

665 return (out)

666 }

667

668 # Proceso de maximizacion

669 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

670 para.ifm <— optim(theta_ini,f_ aux,method = ”BFGS”).par

671 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

672 theta_0 <— para.ifm # Este serd nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

673 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

674

675 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

676

677 # Creamos nuestra funcion a maximizar

678 # HH B :

679 f_aux_reg <— function(para){

680

681 p <— ncol(var_x)

682 q <— ncol(var_x)

683 alpha <— para[l:p]

684 beta <— para[(p+1):(ptq)]

685 # theta <— z2theta(para[p+q+1], family)
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686 theta < z2theta(para[p+q+1],family = family)

687 delta <— para[p+q+2]

688 lambda <— as.vector(exp(var_y%t%beta)xdata_model. Expuesto)
689 mu <— as.vector(exp(var_y%+%alpha))

690 #dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
691 u2 <- pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

692 v2<—ppois(y,lambda)

693 vv2<-ppois(y—1,lambda)

694

695 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)

696 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

697 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

698 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

699 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

700 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

701

702 par_der <— Du_Clay(u2,v2, theta)

703 par_derl <- Du_Clay(u2,vv2,theta)

704

705 dummy<— par_der—par_derl

706

707 dummy[y==0]=par_der[y==0]

708

709 out<—marginal . xskdummy

710

711 out[out<=0]=1e—10

712 11 <— —sum(log (out))

713

714 #if (negative==TRUE) 11 <— (—11)

715 return(11)

716 }

717 # i
718 para_O<-c(alpha_0,beta_0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales
719 a<—now ()

720 para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”, hessian = FALSE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

721 b<—now ()

722 b-a #3.485547 hours

723 #load ("C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GIM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_ Gaus.RData”)

724 para_optim.value # Log_Likelihood

725 vector <— para_optim.par

726 p <— ncol(var_y)

727 q <- ncol(var_y)

728 Log Likelihood<—para_optim.value

729 # Pardmetros optimizados

730 alpha_gum<—vector[l:p]

731 beta_gum<—vector [(p+1):(ptq)]

732 theta gum=z2theta (vector [p+q+1],family) #-0.09506928

733 delta_gum<—exp(vector[p+q+2]) #4.271691

734 tau_gum<-BiCopPar2Tau(par=theta gum, family=family)#—0.06061453

735 head(beta_gum)

736 head (alpha_gum)

737

738 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

739 hessian_gum <— para_optim. hessian

740 Hinv <— ginv(hessian_gum)

741 sd <— sqrt(diag(Hinv))

742 sd.alpha_gum <-sd[1:p]

743 sd.beta_gum <— sd[(p+1):(p+tq)]

744 sd.theta gum <-sd[p+q+1]

745

746 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

747 #Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gau,4),Std.error.frec=round(sd.beta_gau,4) ,z_

value_frec=round(beta_gau/sd.beta_gau,4) ,”Prob_frec”=round(2%(1—pnorm(abs(beta_gau/sd.beta_gau))) .4),
Estimate_Sev=round (alpha_gau.,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_gau,4),z_value_sev=round(alpha_gau/sd.alpha_
gau,4) ,”Prob_Sev”=round (2%(1-pnorm(abs(alpha_gau/sd.alpha_gau))) .4))

748 Reg Cop_Gumbel <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_gum,4),Std.error.frec=0,z value frec=0,"Prob_frec”
=0,Estimate_Sev=round(alpha_gum,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,”Prob_Sev”=0)

749 var_level<—row.names(Reg_Cop_Gumbel)

750 Reg Cop Gumbel <— Reg Cop Gumbel %% as.tibble () %% mutate(var level=var level) %% relocate (var level)

751

752 # Agregamos los interceptos

753 temp <— tibble (

754 var_level = c(

755 ” Afi020227
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756 “PP_Tipo Polizalndividual”,

757 ”PP_Antiguedadc. 027,

758 ”PP_Canal_VentaCorredores”,

759 "PP_Uso_VehParticular”,

760 "PP_Marca VehL3”,

761 "PP_ZonaA2”,

762 ”"PP_GeneroFemenino™,

763 ”PP_Edad38-42",

764 “PP_SAj.[13000-999999]”

765 ),

766 Estimate Frec = 0

767 .

768 Estimate_Sev = 0

769 )

770

771 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

772 Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate( ‘exp(Estimate_ Frec)
‘=round (exp(Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp (Estimate_Sev) ,4))

773 Reg_Cop_Gumbel <—Reg_Cop_Gumbel %% relocate(‘exp(Estimate Frec) ‘, .after=Prob_frec)

774 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

775 write.csv(Reg_Cop_Gumbel, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_
GLM_Conjuntos/Perdida_Parcial/Coef Gumb.csv”, fileEncoding = “Latinl”)

776 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/06_GLM _
Conjuntos/Perdida_Parcial/JointModel Gumb.RData”)

777

778 # Simulacion de la Pérdida Total

779 #

780

781 # CON DEPENDENCIA

782 B

783 lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta_ clay)xdata CM. Expuesto

784 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

785 delta_loss_dep <— delta_clay

786 # Funcién de densidad fx

787

788 f loss <—

789 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

790 n<-length(loss)

791 if (length(lam)==1) lam <— rep(lam,n)

792 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

793 out <— vector(length=n)

794

795 for(i in l:n){

796 N <-1:20

797 v <—ppois(N,lam[i])

798 vv <—ppois(N-1,lam[i])

799 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

800

801 Der_cop <-Du_Clay(u,v,theta)-Du_Clay(u,vv,theta)

802 dummy  <-Der_copsidgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N

803 out[i] <—sum(dummy)

804 }

805

806 out[loss <=0]=0

807 return (out)

808 }

809

810 # Funcién de densidad acumulada Fx

811 F_loss <—

812 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

813 out<—vector(length=length (loss))

814

815 for(i in I:length(loss)){

816 floss <— function(s){

817 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

818 }

819 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

820 }

821 return (out)

822 }

823

824 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

825

826 #k <—length (lambda_loss_dep)

827 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

828 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)
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829 L < vector(length=k)

830 S <= vector(length=m)

831

832 for(j in 1:m){

833 r_uni<-runif (k)

834 for(i in 1:k){

835 f_root <—function(s){

836 F loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss dep,lambda loss dep[i],theta_clay)-r_ uni[i]

837 )

838

839 tryCatch (

840 error = function(cend) loss<—mu loss_dep[i]xlambda loss _dep[i],

841 loss<—uniroot(f _root,lower = 0,upper = 500000).root

842 )

843

844 #print(loss.root)

845 L[i]<-loss

846 perc<—paste (i/kx100,”%")

847 print(perc)

848 }

849 S[j1<-sum(L)

850 perc<—paste (j/mx100,7%")

851 print(perc)

852 #print (S[j1)

853 }

854 S

855

856 # CON INDEPENDENCIA

857 #

858 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data CM, type=_response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

859 mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data CM, type=’response’)

860 delta_loss <—delta_0

861

862 M<-s¢q(1:10000)

863 for(i in 1:10000){

864 muestra_cant<—rpois(length(lambda loss),lambda_ loss)

865 S<—vector(length=length (lambda_loss))

866 for(j in l:length(muestra_cant)){

867 if (muestra_cant[j]==0){

868 S[j]=0

869 Yelse{

870 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))

871 )

872 )

873

874 M[i] <— sum(S)

875 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

876 print(porc)

877 #printM[i])

878 }

879

880 hist (M)

881

882 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

883 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

884 # Frecuencia

885 N<-seq(1:10000)

886 for(i in 1:10000){

887 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)

888 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

889 print(porc)

890 )

891 hist (N)

892

893 HHHHHHHHHBH S S BB HH HHBBHHHHH BB HHHEHHH HEHHHHBHHHHHH BB HHHHBH B HHHHRHY

894 # Limpiamos el ambiente de variables

895 m(list = 1s())

896 ge()

897

QO8 | wusnuns A TR B

899 | # REGRESION FRANK

900 ##H f ““H“‘ f “‘ “H“‘ ““‘H‘“ # ““‘ “H“‘ # ““‘ “““ # H‘“‘“ t H‘ﬁ‘

901

902 # Set Directory

903 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/04 _GIM Marginales/Perdida
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Parcial™)

904

905 # Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys

906 load (”glm. Frec.PP.RData”)

907 load (”glm.Sev.PP.RData”)

908 load (”Data_PP.RData”)

909 load ("Data_PP_model . RData™)

910 load ("Data_PP_model CM.RData”)

911

912 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal

913 # SEVERIDAD

914 x <— data CM.Incurrido/data M. Cantidad #(Costo Medio)

915 var_x <-model.matrix (glm.Sev.PP) #data CM[,3:12]

916 # FRECUENCIA

917 y <— data_model.Cantidad

918 Expuestos <— data_model.Expuesto

919 var_y <— model.matrix (glm.Frec.PP) #data[,3:12]

920

921 # Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

922 # SEVERIDAD

923 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PP)))

924 alpha_0 <- glm.Sev.PP.cocfficients

925 delta 0 <— summary(glm.Sev.PP).dispersion

926 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

927

928 # FRECUENCIA

929 beta_0 <— glm.Frec.PP.coefficients

930 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PP)))

931 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_ 0)xExpuestos

932

933 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

934

935 # COPULA GUMBEL

936 family=5

937 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

938 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

939 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp(var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

940 tau_ini < BiCopPar2Tau(par=theta ini,family = family)

941

942 # Estimacion de las seudo—observaciones

943 u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

944 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta 0)xdata CM. Expuesto)

945 vv <= ppois(data CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta 0)sxdata CM. Expuesto)

946

947 # Creamos la funciéon primera derivada de la Funcion Copula

948 Du_Frank <— function(u,v,theta){

949 u[u<=01=0.0001

950 ufu>1]=1

951 v[v<=0]=0.0001

952 viv>1]=1

953 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

954 #out <— (u”(—theta)+vA(—theta)—1)((—1/theta)—1)%(ur(—theta —1))

955 #out <= (u”—I1)xkexp(—((—log(u))~theta+(—log(v))~theta)”(l1/theta))

956 out < (exp(theta)s(exp(thetasv)—1))/(exp(thetas(u+l))+exp(thetas(v+1))—exp(theta)—exp(thetas(u+v)))

957 return (out)

958 }

959

960 # Funcion a maximizar

961 f aux <- function(para){

962 D u_0<-Du_Frank(u,v,para)-Du_Frank (u,vv, para)

963 D u 0[D u 0<=0]=1

964 Du 0 < log(D u 0)

965 out<—(—sum(D_u_0))

966 return (out)

967 }

968

969 # Proceso de maximizacién

970 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

971 para.ifm <— optim(theta_ini,f_aux,method = ”BFGS”).par

972 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

973 theta 0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

974 tau <—BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

975

151




976
977
978
979
980
981
982
983
984
985
986
987
988
989
990
991
992
993
994
995
996
997
998
999
1000
1001
1002
1003
1004
1005
1006
1007
1008
1009
1010
1011
1012
1013
1014
1015
1016
1017
1018
1019
1020
1021
1022

1023
1024
1025

1026
1027
1028
1029
1030
1031
1032
1033
1034
1035
1036
1037
1038
1039
1040
1041
1042
1043
1044
1045
1046
1047
1048
1049

ANEXOS

# Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

# Creamos nuestra funciéon a maximizar

f_aux_reg <- function(para){

p <= ncol(var_x)

q <= ncol(var_x)

alpha <— para[l:p]

beta <= para[(p+1):(p+q)]

# theta <— z2theta(para[ptq+1],family)

theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)

delta <— para[p+q+2]

lambda <— as.vector(exp(var_y%%beta)sxdata_model.Expuesto)
mu <— as.vector (exp(var_y%+%alpha))

#dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda, theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
v2<—ppois(y,lambda)

vv2<-ppois(y—1,lambda)

marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0

marginal .x[ marginal .x<=0]=0

marginal .x[is.na(marginal.x)]=0
marginal .x[ marginal .x==—1Inf]=0

marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

par_der <- Du_Frank(u2,v2,theta)
par_derl <— Du_ Frank(u2,vv2,theta)

dummy<— par_der—par_derl
dummy[y==0]=par_der[y==0]
out<—marginal . xskdummy

out[out<=0]=le—-10

11 <— —sum(log (out))
#if(negative==TRUE) 11 <— (-11)
return(11)

.

para_O<-c(alpha 0,beta 0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = FALSE) # Estimacion Maxima verosmil de los
parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

b<—now ()

b-a #2.82135 hours

#load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GILM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel _Gaus.RData™)

para_optim.value # Log_Likelihood

vector <— para_optim.par

p <— ncol(var_y)

q <— ncol(var_y)

Log Likelihood<—para_optim.value

# Parametros optimizados

alpha_frank<-vector[1l:p]

beta_frank<—-vector [(p+1):(p+tq)]

theta frank=z2theta(vector[p+q+1], family)

delta_frank<-exp(vector[p+tq+2]) #4.271691

tau_frank<-BiCopPar2Tau(par=theta frank , family=family)

head(beta_frank)

head (alpha_frank)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald
hessian_frank <— para_optim.hessian

Hinv <— ginv(hessian_frank)

sd <— sqrt(diag(Hinv))

sd.alpha_frank <-sd[1:p]

sd.beta_frank <— sd[(p+1):(ptq)]

d.theta frank <-sd[pt+q+1]

»

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla
#Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gau,4),Std.error.frec=round(sd.beta_gau,4) ,z_
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value frec=round(beta_gau/sd.beta_gau,4) ,”Prob_frec”=round(2%(1—pnorm(abs(beta_gau/sd.beta_gau))) ,4),
Estimate_Sev=round(alpha_gau,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_gau,4),z_value_sev=round(alpha_gau/sd.alpha_
gau,4) ,”Prob_Sev”=round (2x(1—pnorm(abs(alpha_gau/sd.alpha_gau))) .,4))

1050 Reg Cop_Frank <— data.frame(Estimate_ Frec=round(beta_frank ,4),Std.error.frec=0,z_value_ frec=0,”Prob_frec”
=0,Estimate_Sev=round(alpha_frank ,4),Std.error.sev=0,z value_sev=0,”Prob_Sev”=0)

1051 var_level<-row.names(Reg_Cop_Frank)

1052 Reg Cop_Frank <— Reg_Cop_Frank %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level)

1053

1054 # Agregamos los interceptos

1055 temp <— tibble (

1056 var_level = c(

1057 ” Afi020227

1058 ”PP_Tipo_Polizalndividual”,

1059 “PP_Antiguedadc. 027,

1060 ”PP_Canal_VentaCorredores”,

1061 "PP_Uso_VehParticular”,

1062 "PP_Marca VehL3”,

1063 "PP_ZonaA2” ,

1064 ”PP_GeneroFemenino”,

1065 “PP_Edad38-42”,

1066 "PP_SAj.[13000-999999]"

1067 ),

1068 Estimate Frec = 0

1069 ,

1070 Estimate Sev = 0

1071 )

1072

1073 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

1074 Reg Cop_Frank <- Reg_Cop_Frank %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate_ Frec) ‘=
round (exp(Estimate Frec) ,4),‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate_Sev) ,4))

1075 Reg Cop_Frank <—-Reg_Cop_Frank %% relocate(‘exp(Estimate_Frec) °, .after=Prob_frec)

1076

1077 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

1078 write.csv(Reg Cop_Frank, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_
GIM_Conjuntos/Perdida_Parcial /Coef Frank.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

1079 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/06_GLM
Conjuntos/Perdida_Parcial/JointModel Frank.RData”)

1080

1081 # Simulacion de la Pérdida Tota

1082 #

1083

1084 # CON DEPENDENCIA

1085 # o

1086 lambda_loss _dep <— exp(var_x%%beta frank)sxdata CM.Expuesto

1087 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_frank)

1088 delta_loss_dep <— delta_frank

1089

1090

1091 # Funcion de densidad fx

1092
1093 f loss <—

1094 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

1095 n<—length (loss)

1096 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)
1097 if (length(mu)==1) mu <~ rep(mu,n)

1098 out <— vector(length=n)
1099

1100 for(i in 1:n){

1101 N <-1:20

1102 v <-ppois(N,lam[i])

1103 vv <—ppois(N-1,lam[i])

1104 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

1105

1106 Der_cop <-Du_Frank(u,v,theta)-Du_ Frank(u,vv,theta) # Primera derivada de la funcion copula
1107 dummy <—Der_copsxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N # Teorela del Total Loss
1108 out[i] <—sum(dummy)

1109 )

1110

1111 out[loss <=0]=0

1112 return (out)

1113 }

1114

1115 # Funcion de densidad acumulada Fx

1116 F_loss <—

1117 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

1118 out<—vector(length=length (loss))
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1119

1120 for(i in I:length(loss)){

1121 floss <— function(s){

1122 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

1123 )

1124 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value # Integral para el calculo del a F(x) a partir de f(x)

1125 }

1126 return (out)

1127 }

1128

1129 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

1130

1131 #k <—length (lambda_loss dep)

1132 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

1133 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

1134 L <— vector(length=k)

1135 S <— vector(length=m)

1136

1137 for(j in 1:m){

1138 r_uni<—runif(k)

1139 for(i in 1:k){

1140 f_root <—function(s){

1141 F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta frank)—r_ uni[i]

1142 }

1143

1144 tryCatch (

1145 error = function(cnd) loss<-mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],

1146 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root

1147 )

1148

1149 #print(loss.root)

1150 L[i]<-loss

1151 perc<-paste (i/kx100,7%")

1152 print(perc)

1153 }

1154 S[j1<-sum(L)

1155 perc<—paste (j/mx100,”%")

1156 print(perc)

1157 #print(S[j])

1158 }

1159 S

1160

1161 # CON INDEPENDENCIA

1162 #

1163 lambda_loss <-predict(glm.Frec.PP, newdata=data CM, type="response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

1164 mu_loss <-predict(glm.Sev.PP, newdata=data_CM, type=’response’)

1165 delta_loss <-delta 0

1166

1167 M<—seq(1:10000)

1168 for(i in 1:10000){

1169 muestra_cant<-rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)

1170 S<-vector(length=length (lambda_loss))

1171 for(j in Il:length(muestra_cant)){

1172 if (muestra_cant[]j]==0){

1173 S[j]=0

1174 telse{

1175 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta_loss ))

1176 }

1177 }

1178

1179 M[i] < sum(S)

1180 porc<-paste ((i/10000)%100,7%")

1181 print(porc)

1182 #print M[i])

1183 )

1184

1185 hist (M)

1186

1187 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

1188 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

1189 # Frecuencia

1190 N<-seq(1:10000)

1191 for(i in 1:10000){

1192 N[i] <— sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)

1193 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")
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print (porc)
}
hist (N)

C.4. Modelo Conjunto - Pérdida Total

#it## #it#
#it## REGRESION BASADO EN COPULAS #it#H#
#it## PERDIDA TOTAL #Ht#
#it## #it#HHH#

# Cargamos las librerias necesarias

#library (copula)

library (RODBC)

library (tidyverse)

library (MASS)

#library (GIRM)

#library (devtools)

library (CopulaRegression)

library (VineCopula)

#library (optimx)

#install _url( http://cran.r—project.org/src/contrib/Archive/CopulaRegression/CopulaRegression_0.1-5.tar.gz’)

REGRESION GAUSSIANA

H

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_Marginales/Perdida_Total
)

# Carga los modelos GLIM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec .PT.RData”)
load (”glm.Sev.PT.RData™)
load (”Data_PT.RData™)
load (”Data_PT_model.RData™)
load (”Data_PT_model CM.RData™)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD
x <— data (M. Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)
var_x <-model.matrix (glm.Sev.PT) #data CM[.,3:12]
# FRECUENCIA
y <— data_model.Cantidad
Expuestos <— data_model. Expuesto
var_y <— model.matrix (glm.Frec.PT) #data[,3:12]

# Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales
# SEVERIDAD
sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PT)))
alpha 0 <— glm.Sev.PT.coefficients
delta_0 <— summary(glm.Sev.PT).dispersion
mu_0 <= exp(var_x%%alpha_0)

# FRECUENCIA

beta_0 <— glm.Frec.PT.coefficients
sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PT)))
lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

H*

REGRESION MEDIANTE COPULAS

# COPULA GAUSSIANA

family=1

# Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%+%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—lambda
_0)/(length(y)+1), family=family).par

#theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidadxdata
_(M. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)
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# Estimacion de las seudo—observaciones

u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%+%beta_0)xdata_CM. Expuesto)
vv  <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%t%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

# Creamos la funcidén primera derivada de la Funcién Copula

Du_Gaus <— function(u,v,theta){

ufu<=0]=0.001

uf[u>=1]=0.999

v[v<=0]=0.001

v[v>=1]=0.999

out <— pnorm((gnorm(v)—thetasqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))
return (out)

}

# Funcion a maximizar
f _aux <— function(para){
D u_0<-Du_Gaus(u,v,para)-Du_Gaus(u,vv,para)
D u_O[D_ u_0<=0]=1
Du 0 < log(D_u_0)
out<—(—sum(D_u_0))
return (out)

# Proceso de maximizacién

#para_ini <— theta2z(theta_ini, family = family)

para.ifm <— optim(theta_ini,f_aux,method = ”BFGS”).par

#theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

theta 0 <— para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia
# Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro coépula mediante maxima verosimilitud

# Creamos nuestra funcion a maximizar

#
f aux_reg <— function(para){

p <— ncol(var_x)
q <= ncol(var_x)
alpha <— para[l:p]
beta <— para[(p+1):(p+tq)]
# theta <— z2theta(para[p+q+1], family)
theta <— para[p+q+l1]
delta <— para[pt+q+2]
lambda <— as.vector(exp(var_y%i%beta)xdata_model.Expuesto)
mu <— as.vector(exp(var_y%t%alpha))
#dummy <— density _joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
v2<—ppois(y,lambda)
vv2<—ppois(y—1,lambda)
marginal .x <- dgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0
marginal .x[ marginal .x<=0]=0
marginal .x[is.na(marginal.x)]=0
marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0
marginal . x[ marginal .x==Inf]=0
par_der <— Du_Gaus(u2,v2, theta)
par_derl <— Du_Gaus(u2,vv2,theta)
dummy<— par_der—par_derl
dummy[y==0]=par_der[y==0]
out<—marginal . xskdummy
out[out<=0]=le—-10
11 <= —sum(log (out))
#if (negative==TRUE) 11 <— (-11)
return(11)

}

HH HHH # # H##
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para_O<-c(alpha_0,beta_O,theta 0,delta_0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Demora 6min

b<-now ()

b-a

#load ("C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_GLM_Conjuntos/Perdida _
Parcial/JointModel Gaus.RData™)

para_optim.value # Log Likelihood

vector <— para_optim.par

p <— ncol(var_y)

q <— ncol(var_y)

# Parametros optimizados
alpha_gau<—vector[l:p]
beta_gau<—vector [(p+1):(p+tq)]
theta gau=z2theta(vector[p+q+1],family) #-0.09506928
delta_gau<—exp(vector[p+q+2]) #4.271691
tau_gau<—-BiCopPar2Tau(par=theta_gau, family=family)#-0.06061453
head(beta_gau)
head (alpha_gau)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald
hessian_gau <— para_optim.hessian
Hinv <— ginv(hessian_gau)
sd <— sqrt(diag(Hinv))
sd.alpha_gau <-sd[l:p]
sd.beta_gau <= sd[(p+1):(p*tq)]
sd.theta_gau <-sd[ptq+l]

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla
Reg Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate Frec=round(beta gau,4),Std.error.frec=round(sd.beta_gau.,4),z
value frec=round(beta_gau/sd.beta_gau,4),”Prob_frec”=round(2x(1—pnorm(abs(beta_gau/sd.beta_gau))) .4),
Estimate Sev=round(alpha_gau,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_gau,4),z value_sev=round(alpha_gau/sd.alpha_
gau,4) ,”Prob_Sev”=round(2#(1—pnorm(abs(alpha_gau/sd.alpha_gau))) ,4))

# Agregamos los interceptos
temp <— tibble(
var_level = c(
7 Afi020227,
"PT_Tipo_Polizalndividual”,
"PT_Uso_VehParticular”,
”PT_Marca_VehL4”,
"PT_ZonaA3”,
”PT_GeneroFemenino”,
“"PT_Edad43-52~
)
Estimate Frec = 0

Estimate Sev = 0

# coeficientes del modelo de regresion con dependencia

Reg Cop_Gausiana <— Reg_Cop_Gausiana %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate
_Frec) ‘=round (exp(Estimate_Frec) ,4),‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate_Sev) ,4))

Reg Cop_Gausiana <-Reg_Cop_Gausiana %% relocate(‘exp(Estimate Frec) °, .after=Prob_frec)

# Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

write .csv(Reg_Cop_Gausiana, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_
GLM_Conjuntos/Perdida_ Total/Coef Gaus.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_GLM
Conjuntos/Perdida_Total/JointModel Gaus.RData”)

# Simulacion de la Pérdida Total
4

# CON DEPENDENCIA

lambda_loss_dep <— exp(var_x%i%beta gau)xdata CM. Expuesto
mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_gau)
delta_loss_dep <— delta_gau
# Funcion de densidad fx
f loss <—
function(loss ,mu,d,lam, theta) {

n<—length(loss)

if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)
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211 out <— vector(length=n)

212

213 for(i in 1:n){

214 N <-1:20

215 v <-ppois(N,lam[i])

216 vv <—ppois(N—1,lam[i])

217 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

218

219 Der_cop <-Du_Gaus(u,v,theta)-Du_Gaus(u,vv, theta)

220 dummy <-Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N

221 out[i] <—sum(dummy)

222 }

223

224 out[loss <=0]=0

225 return (out)

226 }

227

228 # Funcion de densidad acumulada Fx

229 F_loss <—

230 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

231 out<—vector(length=length(loss))

232

233 for(i in l:length(loss)){

234 floss <— function(s){

235 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

236 }

237 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

238 }

239 return (out)

240 }

241

242 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

243

244 #k <—length (lambda_loss_dep)

245 k <— length(lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamaio de lambda)

246 m <— 100 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

247 L <— vector(length=k)

248 S <= vector(length=m)

249

250 for(j in 1:m){

251 r uni<—runif (k)

252 for(i in 1:k){

253 f_root <—function(s){

254 F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta_loss_dep,lambda_loss dep[i],theta gau)-r_uni[i]

255 }

256

257 tryCatch (

258 error = function(cend) mu_loss_dep[i]xlambda_loss _dep[i],

259 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000)

260 )

261

262 #print(loss.root)

263 L[i]<-loss.root

264 perc<—paste (i/kx100,7%")

265 print(perc)

266 }

267 S[j]<-sum(L)

268 perc<—paste (j/mx100,7%")

269 print(perc)

270 #print (S[j])

271 }

272 head (S)

273

274 # CON INDEPENDENCIA

275 e

276 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PT, newdata=data_CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN
MODELO DE RIESGO COLECTIVO

277 mu_loss <—predict(glm.Sev.PT, newdata=data_CM, type=’response’)

278 delta_loss <—delta_0

279

280 M<—seq (1:10000)

281 for(i in 1:10000){

282 muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)

283 S<-vector(length=length (lambda_loss))

284 for(j in 1:length(muestra_cant)){

285 if(muestra cant[j]==0){
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S[j]=0
Yelse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))
}
}
M[i] <= sum(S)
porc<—paste ((i/10000)%100,"%")
print(porc)
#print (M[i])
}
hist (M, breaks = 50)
mean (M)
sum(data.Incurrido)
# Simulacion de la Frecuencia con Independencia
#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
# Frecuencia
N<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PT,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,"%")
print(porc)
}
hist(N, breaks = 50)
mean (N)
mean(data.Frecuencia)
LR a e s s s s s
# Limpiamos el ambiente de variables
rm(list = Is())
gc()
HHHHHHH AR AR R R R R

# REGRESION CLAYTON

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GIM/04 GLM Marginales/Perdida
Total™)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec.PT.RData”)

load (”glm.Sev.PT.RData”)

load (”Data_PT.RData”)

load (”Data_PT model.RData™)

load (”Data_PT_model CM.RData”)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD

x <— data_ (M. Incurrido/data (M. Cantidad #(Costo Medio)

var_x <-model.matrix (glm.Sev.PT) #data CM[.,3:12]

# FRECUENCIA

y <— data_model.Cantidad

Expuestos <— data_model.Expuesto

var_y <— model.matrix (glm.Frec.PT) #data[,3:12]

# Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales
# SEVERIDAD

sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PT)))

alpha_0 <— glm.Sev.PT.coefficients

delta_0 <— summary(glm.Sev.PT).dispersion

mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

# FRECUENCIA

beta_0 <— glm.Frec.PT.coefficients
sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PT)))
lambda_0 <— exp(var_y%%beta 0)xExpuestos

# REGRESION MEDIANTE COPULAS
# COPULA CLAYTON

family=3

# Estimacion inicial del pardametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE
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361 theta ini < BiCopEst(rank(data model.Incurrido —exp(var_ y%%alpha 0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

362 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%«%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidad=
data_CM. Expuesto—exp (var_x%x%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

363 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini ,family = family)

364

365 # Estimacion de las seudo—observaciones

366 u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

367 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

368 vv < ppois(data_ CM.Cantidad —1,lambda = exp(var_x%k%beta_0)xdata CM. Expuesto)

369

370 # Creamos la funcion primera derivada de la Funciéon Copula

371 Du_Clay <— function(u,v, theta){

372 u[u<=0]=0.0001

373 ufu>1]=1

374 v[v<=01=0.0001

375 viv>1]=1

376 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

377 out <— (uA(—theta)+vA(—theta)—1)~((—1/theta)—1)x(u”(~theta —1))

378 return (out)

379 )

380

381 # Funciéon a maximizar

382 f_aux <— function(para){

383 D u_0<-Du_Clay(u,v,para)-Du_Clay(u,vv,para)

384 D u 0[D u 0<=0]=1

385 Du0 < log(D u 0)

386 out<—(sum(D_u_0))

387 return (out)

388 )

389

390 # Proceso de maximizacion

391 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

392 para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = “BFGS”).par

393 #theta 0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

394 theta_0 <- para.ifm # Este serd nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresiéon conjunta

395 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

396

397 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

398
399 Creamos nuestra funcion a maximizar

401
402

£

_aux_reg <— function(para){

-

403 p <— ncol(var_x)

404 q <— ncol(var_x)

405 alpha <— para[l:p]

406 beta <— para[(p+1):(p*tq)]

407 # theta <— z2theta(para[p+q+1],family)

408 theta <— z2theta(para[p+tq+1],family = family)
409 delta <— para[pt+q+2]

410 lambda <— as.vector(exp(var_y%%beta)sxdata _model. Expuesto)
411 mu <— as.vector(exp(var_y%t%alpha))

412 #dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda, theta ,family=family , zt=FALSE)
413 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

414 v2<-ppois(y,lambda)

415 vv2<—ppois(y—1,lambda)

416

417 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
418 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

419 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

420 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

421 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

422 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

423

424 par_der <— Du_Clay(u2,v2,theta)

425 par_derl <— Du_Clay(u2,vv2, theta)

426

427 dummy<— par_der—par_derl

428

429 dummy[y==0]=par_der[y==0]

430

431 out<-marginal . xs&xdummy

432

433 out[out<=0]=le-10
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434 11 <~ —sum(log(out))

435

436 #if (negative==TRUE) 11 <- (—11)

437 return (11)

438 }

439

440 HUHBHE BB B R BB R B R 4 4

441 para_O<-c(alpha_0,beta_0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Pardmetros iniciales

442 a<—now ()

443 para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

444 b<—now ()

445 b-a

446 #load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_GLM_Conjuntos/Perdida _
Parcial/JointModel_Gaus.RData”)

447 para_optim.value # Log Likelihood

448 vector <— para_optim.par

449 p <— ncol(var_y)

450 q <= ncol(var_y)

451 Log_Likelihood<—para_optim.value

452 # Parametros optimizados

453 alpha_clay<—vector[1:p]

454 beta_clay<—vector [(p+1):(p+q)]

455 theta clay=z2theta(vector [p+q+1],family) #-0.09506928

456 delta_clay<—exp(vector[ptq+2]) #4.271691

457 tau_clay<-BiCopPar2Tau(par=theta_clay , family=family)#-0.06061453

458 head (beta 0)

459 head(beta clay)

460 head (alpha 0)

461 head (alpha_clay)

462 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

463 hessian_clay <— para_optim.hessian

464 Hinv <— ginv(hessian_clay)

465 sd <~ sqrt(diag(Hinv))

466 sd.alpha_clay <-sd[l:p]

467 sd.beta_clay <= sd[(pt+1):(p+q)]

468 sd.theta_clay <-sd[ptq+l1]

469

470 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

471 Reg Cop_Clayton <— data.frame(Estimate_ Frec=round(beta_clay ,4),Std.error.frec=round(sd.beta_clay ,4) ,z_

value frec=round(beta clay/sd.beta clay ,4),”Prob_frec”=round(2%(1—-pnorm(abs(beta_clay/sd.beta clay))).4),
Estimate_Sev=round(alpha_clay ,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_clay ,4),z_value_sev=round(alpha_clay/sd.
alpha_clay ,4),”Prob_Sev”=round(2*(1-pnorm(abs(alpha_clay/sd.alpha_clay))) ,4))

472

473 Reg Cop_Clayton <— Reg_Cop_Clayton %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level
)

474

475 # Agregamos los interceptos

476 temp <— tibble(

477 var_level = c(

478 ” Afi020227

479 “PT_Tipo_Polizalndividual”,

480 ”"PT_Uso_VehParticular”,

481 ”PT_Marca_VehL4”,

482 "PT ZonaA3”,

483 "PT_GeneroFemenino™,

484 "PT Edad43-52”

485 ),

486 Estimate Frec = 0

487 ,

488 Estimate _Sev = 0

489 )

490

491 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

492 Reg Cop_Clayton <- Reg Cop_Clayton %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate
Frec) ‘=round (exp (Estimate Frec) ,4),‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate_Sev) ,4))

493

494 Reg Cop_Clayton <—Reg Cop_Clayton %% relocate(‘exp(Estimate Frec)‘, .after=Prob_frec)

495

496 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

497 write.csv(Reg_Cop_Clayton, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_
GIM_Conjuntos/Perdida_Total/Coef_Clay.csv”, fileEncoding = "Latinl™)

498 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GIM/06_GLM

Conjuntos/Perdida_Total/JointModel Clay.RData™)
499

500 # Simulacion de la Pérdida Total
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501 #

502

503 # CON DEPENDENCIA

504 # o

505 lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta clay)xdata CM. Expuesto
506 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

507 delta_loss_dep <— delta_clay

508 # Funcién de densidad fx

509 f loss <—

510 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

511 n<—length(loss)

512 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

513 if (length(mu)==1) mu <~ rep(mu,n)

514 out <— vector(length=n)

515

516 for(i in l:n){

517 N <-1:20

518 v <—ppois(N,lam[i])

519 vv <—ppois(N-1,lam[i])

520 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

521

522 Der_cop <-Du_Clay(u,v, theta)-Du_Clay(u,vv,theta)
523 dummy <—Der_copsxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N
524 out[i] <—sum(dummy)

525 )

526

527 out[loss <=0]=0

528 return (out)

529 }

530

531 # Funcion de densidad acumulada Fx

532 F_loss <—

533 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

534 out<—vector(length=length(loss))

535

536 for(i in 1l:length(loss)){

537 floss <— function(s){

538 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

539 }

540 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

541 }

542 return (out)

543 }

544

545 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)
546

547 #k <—length (lambda_loss_dep)

548 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)
549 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)
550 L < vector(length=k)

551 S <— vector(length=m)

552

553 for(j in 1l:m){

554 r_uni<—runif(k)

555 for(i in 1:k){

556 f_root <—function(s){

557 F loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss dep,lambda loss dep[i],theta clay)—r uni[i]
558 )

559

560 tryCatch (

561 error = function(cnd) loss<-mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],
562 loss<—uniroot(f_root,lower = O,upper = 500000).root
563 )

564

565 #print(loss.root)

566 L[i]<-loss

567 perc<—paste (i/kx100,7%")

568 print(perc)

569 }

570 S[j1<-sum(L)

571 perc<—paste (j/mx100,”%")

572 print(perc)

573 #print (S[j1)

574 }

575 S

576
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# CON INDEPENDENCIA
# S
lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data_CM, type=_response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO
mu_loss <-predict(glm.Sev.PP, newdata=data_CM, type=’response’)
delta_loss <—delta_0
M<—seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<—rpois(length (lambda_loss),lambda_loss)
S<-vector(length=length (lambda_loss))
for(j in 1:length(muestra_cant)){
if(muestra_cant[j]==0){
S[j1=0
Yelse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))
}
}
M[i] <= sum(S)
porc<—paste ((i/10000)%100,"%")
print(porc)
#print(M[i])
}
hist (M)
# Simulacion de la Frecuencia con Independencia
#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
# Frecuencia
N<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,”%")
print(porc)
}
hist (N)
##HHH R R R R R R R R
# Limpiamos el ambiente de variables
rm(list = Is())
gc()
HHHHH R R R R R R

# REGRESION GUMBEL

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GIM/04 GLM Marginales/Perdida
Total™)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec.PT.RData”)

load (”glm.Sev.PT.RData”)

load (”Data_PT.RData”)

load (”Data_PT_model.RData™)

load (”Data_PT_model CM.RData”)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD

x <— data_ (M. Incurrido/data (M. Cantidad #(Costo Medio)

var_x <-model.matrix (glm.Sev.PT) #data CM[.3:12]

# FRECUENCIA

y <— data_model.Cantidad

Expuestos <— data_model.Expuesto

var_y <— model.matrix (glm.Frec.PT) #data[,3:12]

# Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales
# SEVERIDAD

sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.PT)))

alpha_0 <— glm.Sev.PT.coefficients

delta_0 <— summary(glm.Sev.PT).dispersion

mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

# FRECUENCIA
beta_0 <— glm.Frec.PT.coefficients
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651 sd.beta < sqrt(diag(veov(glm.Frec.PT)))

652 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

653

654 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

655

656 # COPULA GUMBEL

657 family=4

658 # Estimacion inicial del pardmetro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

659 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model. Incurrido —exp(var_y%+%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

660 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

661 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

662

663 # Estimacion de las seudo—observaciones

664 u<—pgam(x,mu_0,delta_0)

665 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%%beta 0O)sxdata CM. Expuesto)

666 vv  <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_ 0)xdata_CM. Expuesto)

667

668 # Creamos la funcién primera derivada de la Funcion Copula

669 Du Gum <— function(u,v, theta){

670 u[u<=01=0.0001

671 ufu>1]=1

672 v[v<=01=0.0001

673 v[iv>1]=1

674 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

675 #out <— (uM(—theta)+vA(—theta)—1)((—1/theta)—1)%(u”(~theta —1))

676 out <= (ur—1)sexp(—((~log(u)) theta+(—log(v))~theta) (1/theta))

677 return (out)

678 }

679

680 # Funcion a maximizar

681 f aux <- function(para){

682 D u_0<-Du_Gum(u,v,para)—Du Gum(u,vv,para)

683 D u 0[D u 0<=0]=1

684 Du 0 < log(D u 0)

685 out<—(sum(D_u_0))

686 return (out)

687 }

688

689 # Proceso de maximizacién

690 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

691 para.ifm <— optim(theta_ini,f_aux,method = ”BFGS”).par

692 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

693 theta 0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

694 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

695

696 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

697

698 # Creamos nuestra funcion a maximizar

699 B A HHt ‘

700 f aux_reg <— function(para){

701

702 P <— ncol(var_x)

703 q <— ncol(var_x)

704 alpha <— para[l:p]

705 beta <— para[(p+1):(ptq)]

706 # theta <— z2theta(para[p+q+1], family)

707 theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)
708 delta <— para[pt+q+2]

709 lambda <— as.vector(exp(var_y%ik%beta)xdata_model. Expuesto)
710 mu <— as.vector(exp(var_y%«%alpha))

711 #dummy <— density _joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
712 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

713 v2<—ppois(y,lambda)

714 vv2<—ppois(y—1,lambda)

715

716 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
717 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

718 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

719 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

720 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

721 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

722

723 par_der <— Du_Gum(u2,v2,theta)
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724 par_derl <— Du Gum(u2,vv2,theta)

725

726 dummy<— par_der—par_derl

727

728 dummy[y==0]=par_der[y==0]

729

730 out<—marginal . xskdummy

731

732 out[out<=0]=1e-10

733 11 <— —sum(log (out))

734

735 #if (negative==TRUE) 11 <- (—11)

736 return(11)

737 }

738

740 para_O<-c(alpha 0,beta 0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales
741 a<—now ()

742 para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

743 b<—now ()

744 b—a #3.485547 hours

745 #load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GIM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_ Gaus.RData”)

746 para_optim.value # Log_Likelihood

747 vector <— para_optim.par

748 p <- ncol(var_y)

749 q <— ncol(var_y)

750 Log_Likelihood<—para_optim.value

751 # Parametros optimizados

752 alpha_gum<—vector[l:p]

753 beta_gum<—vector [(p+1):(p+q)]

754 theta gum=z2theta (vector [p+q+1], family) #-0.09506928

755 delta_gum<-exp(vector[p+q+2]) #4.271691

756 tau_gum<-BiCopPar2Tau(par=theta_gum, family=family)#-0.06061453

757 head(beta_0)

758 head(beta_gum)

759 head (alpha_0)

760 head (alpha_gum)

761

762 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

763 hessian_gum <— para_optim.hessian

764 Hinv <— ginv(hessian_gum)

765 sd < sqrt(diag(Hinv))

766 sd.alpha_gum <-sd[1l:p]

767 sd.beta_gum <— sd[(p+1):(p+tq)]

768 sd.theta_gum <-sd[p+q+1]

769

770 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

771 Reg_Cop_Gumbel <— data.frame(Estimate Frec=round(beta gum,4),Std.error.frec=round(sd.beta_gum,4),z value
frec=round(beta_gum/sd.beta_gum,4) ,”Prob_frec”=round(2x(1—-pnorm(abs(beta_gum/sd.beta_gum))) ,4),Estimate_
Sev=round (alpha_gum,4) ,Std.error.sev=round(sd.alpha_gum,4) .,z value_ sev=round(alpha_gum/sd.alpha_gum,4),”
Prob_Sev”=round(2#(1—pnorm(abs(alpha_gum/sd.alpha gum))) ,4))

772

773 Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level)

774

775 # Agregamos los interceptos

776

777 temp <— tibble (

778 var_level = c(

779 ” Afi020227

780 ”"PT_Tipo_Polizalndividual”,

781 “PT Uso_VehParticular”,

782 “PT_Marca_VehL4” ,

783 "PT ZonaA3”,

784 ”"PT_GeneroFemenino™,

785 "PT Edad43-52”

786 ),

787 Estimate Frec = 0

788 ,

789 Estimate_Sev = 0

790 )

791

792 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

793 Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate Frec)

‘=round (exp(Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate Sev) ‘=round (exp(Estimate _Sev) ,4))
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794

795 Reg_Cop_Gumbel <—Reg Cop_Gumbel %% relocate(‘exp(Estimate_Frec) ‘, .after=Prob_frec)

796

797 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

798 write .csv(Reg Cop_Gumbel, file="C:/Users/josephgarcial/OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_
GIM_Conjuntos/Perdida_Total/Coef Gumb.csv”, fileEncoding = “Latinl”)

799 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GLM/06_GLM
Conjuntos/Perdida_Total/JointModel _Gumb.RData™)

800

801 # Simulacion de la Pérdida Total

802 #

803

804 # CON DEPENDENCIA

805 B

806 lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta_ clay)xdata CM. Expuesto

807 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

808 delta_loss_dep <— delta_clay

809 # Funcién de densidad fx

810

811 f_loss <—

812 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

813 n<—-length(loss)

814 if (length(lam)==1) lam <— rep(lam,n)

815 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

816 out <— vector(length=n)

817

818 for(i in l:n){

819 N <-1:20

820 v <—ppois(N,lam[i])

821 vv <—ppois(N-1,lam[i])

822 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

823

824 Der_cop <-Du_Clay(u,v,theta)-Du_Clay(u,vv, theta)

825 dummy  <-Der_copsdgam(loss [i]/N,mu[i],d)/N

826 out[i] <—sum(dummy)

827 )

828

829 out[loss <=0]=0

830 return (out)

831 }

832

833 # Funcién de densidad acumulada Fx

834 F_loss <—

835 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

836 out<—vector(length=length(loss))

837

838 for(i in I:length(loss)){

839 floss <= function(s){

840 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

841 )

842 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

843 }

844 return (out)

845 }

846

847 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

848

849 #k <—length (lambda_loss_dep)

850 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

851 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

852 L <= vector(length=k)

853 S <= vector(length=m)

854

855 for(j in 1:m){

856 r_uni<-runif(k)

857 for(i in 1:k){

858 f root <—function(s){

859 F loss(s,mu loss_dep[i],delta loss_dep,lambda loss _ dep[i],theta clay)-r_uni[i]

860 }

861

862 tryCatch (

863 error = function(cend) loss<-mu_ loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],

864 loss<—uniroot(f root,lower = O,upper = 500000).root

865 )

866

867 #print(loss.root)
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L[i]<-loss
perc<—paste (i/kx100,7%")
print(perc)
}
S[j]<-sum(L)
perc<—paste (j/mx100,7%")
print(perc)
#print(S[j])
}
S
# CON INDEPENDENCIA
N
lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data_CM, type=_response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO
mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data CM, type=’response’)
delta_loss <—delta_0
M<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<—rpois(length(lambda loss),lambda loss)
S<—vector(length=length (lambda_loss))
for(j in Il:length(muestra_cant)){
if (muestra_cant[j]==0){
S[j1=0
Yelse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))
}
}
M[i] <= sum(S)
porc<—paste ((i/10000)%100,"%")
print(porc)
#print(M[i])
}
hist (M)
# Simulacion de la Frecuencia con Independencia
#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
# Frecuencia
N<=seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,”%")
print(porc)
}
hist (N)
# Limpiamos el ambiente de variables
m(list = 1s())
gc()
#h‘ f “H‘ + ““HH ‘“‘““‘ # ““““ # H‘“‘“‘ # H‘”‘H‘y‘ ##
# REGRESION FRANK

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_Marginales/Perdida_
Total”)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec.PT.RData”)

load (”glm.Sev.PT.RData™)

load (”Data_PT.RData”)

load (”Data_PT_model.RData™)

load (”Data_PT_model _CM.RData™)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD

x <— data (M. Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

var_x <-model.matrix (glm.Sev.PT) #data CM[.,3:12]

# FRECUENCIA

y <— data_model.Cantidad
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942 Expuestos <— data_model. Expuesto

943 var_y <— model.matrix (glm.Frec.PT) #data[,3:12]

944

945 # Estimacion de pardametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

946 # SEVERIDAD

947 sd.alpha <— sqrt(diag(veov(glm.Sev.PT)))

948 alpha 0 <— glm.Sev.PT.coefficients

949 delta_0 <— summary(glm.Sev.PT).dispersion

950 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

951

952 # FRECUENCIA

953 beta 0 <— glm.Frec.PT.coefficients

954 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.PT)))

955 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

956

957 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

958

959 # COPULA GUMBEL

960 family=5

961 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

962 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

963 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

964 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

965

966 # Estimacion de las seudo—observaciones

967 u<—pgam(x,mu_0,delta_0)

968 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta 0)sdata CM. Expuesto)

969 vv  <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%t%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

970

971 # Creamos la funcion primera derivada de la Funcion Copula

972 Du_Frank <- function(u,v,theta){

973 u[u<=01=0.0001

974 ufu>1]=1

975 v[v<=0]=0.0001

976 v[iv>1]=1

977 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

978 #out <— (uM(—theta)+vA(—theta)—1)~((~1/theta)—1)%(u”(~theta —1))

979 #out <— (ur—I)kexp(—((—log(u))~theta+(—log(v)) theta)~(1/theta))

980 out <— (exp(theta)x(exp(thetaxv)—1))/(exp(thetax(u+l))+texp(thetax(v+l))—exp(theta)—exp(thetax(utv)))

981 return (out)

982 )

983

984 # Funcion a maximizar

985 f_aux <— function(para){

986 D u_0<-Du_Frank(u,v,para)-Du_Frank(u,vv,para)

987 D u 0[D u 0<=0]=1

988 Du0 < log(D u 0)

989 out<—(—sum(D_u_0))

990 return (out)

991 }

992

993 # Proceso de maximizacion

994 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

995 para.ifm < optim(theta ini,f aux,method = “BFGS”).par

996 #theta_0 <— z2theta(para.ifm, family = family)

997 theta_0 <- para.ifm # Este serd nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

998 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

999

1000 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

1001

1002 # Creamos nuestra funcién a maximizar

1003 HHHHHHBHHHHBHHHHHH BB HHH B HHHHBH B HHHBH BB HH R HHHH BB HHH BB R Y

1004 f_aux_reg <— function(para){

1005

1006 P <= ncol(var_x)

1007 q <— ncol(var_x)

1008 alpha <— para[l:p]

1009 beta <= para[(p+1):(p+tq)]

1010 # theta <— z2theta(para[p+q+1],family)

1011 theta <— z2theta(para[ptq+1],family = family)

1012 delta <— para[p+q+2]

1013 lambda <— as.vector(exp(var_y%%beta)sxdata _model. Expuesto)

1014 mu <— as.vector(exp(var_y%%alpha))
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1015 #dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
1016 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

1017 v2<—ppois(y,lambda)

1018 vv2<—ppois(y—1,lambda)

1019

1020 marginal .x <- dgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

1021 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

1022 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

1023 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

1024 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

1025 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

1026

1027 par_der <— Du_Frank (u2,v2,theta)

1028 par_derl <— Du_Frank(u2,vv2,theta)

1029

1030 dummy<— par_der—par_derl

1031

1032 dummy[y==0]=par_der[y==0]

1033

1034 out<—marginal . xskdummy

1035

1036 out[out<=0]=le-10

1037 11 <— —sum(log(out))

1038

1039 #if (negative==TRUE) 11 <- (—11)

1040 return(11)

1041 )

1042

1043 # # ”‘”“H“ it # “”“H“ ‘H h ““‘ H“ : # # “”“H“ tH# # “H“ ‘H # “”“H“ tHHH#
1044 para_0O<-c(alpha_0,beta_O,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Pardmetros iniciales
1045 a<—now ()

1046 para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

1047 b<—now ()

1048 b—a #2.82135 hours

1049 #load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GLM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_Gaus.RData”)

1050 para_optim.value # Log_ Likelihood

1051 vector <— para_optim.par

1052 p <= ncol(var_y)

1053 q <— ncol(var_y)

1054 Log Likelihood<—para_optim.value

1055 # Parametros optimizados

1056 alpha_frank<-vector[1l:p]

1057 beta frank<-vector [(p+1):(p+q)]

1058 theta frank=z2theta(vector[p+q+1], family)

1059 delta_frank<—exp(vector[p+tq+2]) #4.271691

1060 tau_frank<-BiCopPar2Tau(par=theta_ frank , family=family)

1061 head (beta 0)
1062 head(beta_frank)
1063 head(alpha 0)

1064 head(alpha_frank)

1065

1066 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

1067 hessian_frank <— para_optim. hessian

1068 Hinv <— ginv(hessian_frank)

1069 sd <~ sqrt(diag(Hinv))

1070 sd.alpha_frank <-sd[l:p]

1071 sd.beta_frank <— sd[(p+1):(ptq)]

1072 sd.theta frank <-sd[p+tq+1]

1073

1074 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

1075 Reg Cop_Frank <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_ frank ,4),Std.error.frec=round(sd.beta_ frank ,4),z_
value frec=round(beta frank/sd.beta frank ,4) ,”Prob_frec”=round(2x(1—pnorm(abs(beta_ frank/sd.beta frank)))
,4) ,Estimate_Sev=round (alpha_frank ,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_frank ,4),z value_sev=round(alpha_frank
/sd.alpha_frank ,4),”Prob_Sev”=round(2%(1—pnorm(abs(alpha_frank/sd.alpha_ frank))) .4))

1076

1077 var_level<-row.names(Reg Cop_ Frank)

1078 Reg Cop_Frank <— Reg Cop_Frank %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate(var_level)

1079

1080 # Agregamos los interceptos

1081 temp <— tibble (

1082 var_level = c(

1083 ” Af1020227

1084 “PT_Tipo Polizalndividual”,

1085 "PT_Uso_VehParticular™,
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1086
1087
1088
1089
1090
1091
1092
1093
1094
1095
1096
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1098
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1100
1101
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1103

1104
1105
1106
1107
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1109
1110
1111
1112
1113
1114
1115
1116
1117
1118
1119
1120
1121
1122
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1124
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1126
1127
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1129
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1133
1134
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1137
1138
1139
1140
1141
1142
1143
1144
1145
1146
1147
1148
1149
1150
1151
1152
1153
1154
1155
1156
1157
1158
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“"PT_Marca_VehL4”,
“"PT_ZonaA3™,
"PT_GeneroFemenino™,
”"PT_Edad43-52”

),

Estimate Frec = 0

5

Estimate _Sev = 0

# coeficientes del modelo de regresion con dependencia
Reg Cop_Frank <— Reg Cop_Frank %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate Frec) ‘=
round (exp( Estimate Frec) ,4),‘exp(Estimate_Sev) ‘=round(exp(Estimate_Sev) ,4))

Reg Cop_Frank <—Reg Cop_Frank %% relocate(‘exp(Estimate_ Frec) , .after=Prob_frec)

# Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

write.csv(Reg_Cop_Frank, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_
GIM_Conjuntos/Perdida_Total/Coef_ Frank.csv”, fileEncoding = “Latinl”)

save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GIM/06_GLM
Conjuntos/Perdida_Total/JointModel Frank.RData™)

# Simulacion de la Pérdida Total

# CON DEPENDENCIA

o
lambda_loss_dep <— exp(var_x%t%beta_frank)xdata CM. Expuesto
mu_loss_dep <— exp(var_x%«%alpha_frank)

delta_loss_dep <— delta_frank
# Funcion de densidad fx
f loss <—
function (loss ,mu,d,lam, theta) {
n<—length (loss)
if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)
if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)
out <— vector(length=n)

for(i in 1:n){
N <-1:20
v <—ppois(N,lam[i])
vv <—ppois(N—1,lam[1i])
u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

Der_cop <-Du_Frank(u,v,theta)-Du_Frank(u,vv,theta) # Primera derivada de la funcion copula
dummy <-Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N # Tecorela del Total Loss

out[i] <—sum(dummy)

out[loss <=0]=0

return (out)

# Funcion de densidad acumulada Fx
F_loss <—
function (loss ,mu,d,lam, theta) {
out<—vector(length=length (loss))

for(i in l:length(loss)){
floss <— function(s){
f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)
}
out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value # Integral para el calculo del a F(x) a partir de f(x)
}

return (out)

# Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

#k <—length (lambda_loss_dep)

k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamano de lambda)
<— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

vector (length=k)

[Z -1
0

<- vector(length=m)

for(j in 1:m){
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1159 r_uni<—runif (k)
1160 for(i in 1:k){
1161 f_root <—function(s){
1162 F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta_loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta_ frank)—r_uni[i]
1163 )
1164
1165 tryCatch (
1166 error = function(cnd) loss<-mu_loss _dep[i]*lambda_loss_dep[i],
1167 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root
1168 )
1169
1170 #print(loss.root)
1171 L[i]<-loss
1172 perc<—paste (i/kx100,7%")
1173 print(perc)
1174 }
1175 S[j1<-sum(L)
1176 perc<—paste (j/mx100,7%")
1177 print (perc)
1178 #print (S[j1)
1179 )
1180 S
1181
1182 # CON INDEPENDENCIA
1183 e
1184 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO
1185 mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data_CM, type=’response’)
1186 delta_loss <—delta_0
1187
1188 M<—seq (1:10000)
1189 for(i in 1:10000){
1190 muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)
1191 S<—vector(length=length (lambda_loss))
1192 for(j in Il:length(muestra_cant)){
1193 if (muestra_cant[j]==0){
1194 S[j1=0
1195 Yelse{
1196 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu_loss[j],delta_loss ))
1197 }
1198 )
1199
1200 M[i] <= sum(S)
1201 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")
1202 print(porc)
1203 #printM[i])
1204
1205
1206 hist (M)
1207 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia
1208 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
1209 # Frecuencia
1210 N<—seq (1:10000)
1211 for(i in 1:10000){
1212 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)
1213 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")
1214 print(porc)
1215
1216 hist (N)
C.5. Modelo Conjunto - Responsabilidad Civil

1| sttt s e B B B B BB BB BB R BB B B R B B B B

2 ,

3| paan

4| wuup REGRESION BASADO EN COPULAS

5| ##us RESPONSABILIDAD CIVIL

6| paus

7 #ﬁ‘ f ‘ i # ““H“‘ ““ H‘ t # H‘“‘““‘ ““H“ + # HHtHH#

8

9

10| # Cargamos las librerias necesarias

11

12 #library (copula)

13| 1ibrary (RODBC)
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library (tidyverse)

library (MASS)

#library (GIRM)

#library (devtools)

library (CopulaRegression)

library (VineCopula)

#library (optimx)

#install _url( http://cran.r—project.org/src/contrib/Archive/CopulaRegression/CopulaRegression_0.1-5.tar.gz’)

H

REGRESION GAUSSIANA

B B4 B B 4 B

H

Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_Marginales/
Responsabilidad_Civil™)

Carga los modelos GIM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec .RC.RData”)

load (”glm.Sev.RC.RData™)

load (”Data_RC.RData™)

load (”Data_RC_model.RData™)

load (”Data_RC_model CM.RData”)

Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD

x <— data_(M.Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

var_x <-model.matrix (glm.Sev.RC) #data CM[,3:12]

# FRECUENCIA

y <— data_model. Cantidad

Expuestos <— data_model. Expuesto

var_y <— model.matrix (glm.Frec.RC) #data[,3:12]

Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales
# SEVERIDAD

sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.RC)))

alpha 0 <— glm.Sev.RC.coefficients

delta_0 <— summary(glm.Sev.RC). dispersion

mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

# FRECUENCIA

beta_ 0  <- glm.Frec.RC.coefficients
sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.RC)))
lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

REGRESION MEDIANTE COPULAS

# COPULA GAUSSIANA

family=1

# Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model. Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—lambda
_0)/(length(y)+1), family=family).par

#theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidadxdata
_(M. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

# Estimacion de las seudo—observaciones

u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta 0)xdata CM. Expuesto)
vv <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

# Creamos la funcion primera derivada de la Funciéon Copula

Du_Gaus <— function(u,v, theta){

u[u<=0]=0.001

ufu>=1]=0.999

v[v<=0]=0.001

v[v>=1]=0.999

out <— pnorm ((gnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))
return (out)

}

# Funciéon a maximizar

f_aux <— function(para){
D u_0<-Du_Gaus(u,v, para)—Du_Gaus(u,vv, para)
D u 0[D u 0<=0]=1
Du 0 <= log(D_u_0)
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out<—(—sum(D u_0))
return (out)

# Proceso de maximizacién

#para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = "BFGS”).par

#theta 0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

theta_0 <- para.ifm # Este serd nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

# Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

# Creamos nuestra funcion a maximizar

L s e e g g
f_aux_reg <— function(para){

p <— ncol(var_x)

q <— ncol(var_x)

alpha <— para[l:p]

beta <= para[(p+t1):(p*tq)]

# theta <— z2theta(para[p+tq+1],family)

theta <— para[pt+q+l1]

delta <— para[p+q+2]

lambda <— as.vector(exp(var_y%k%beta)xdata_model. Expuesto)
mu <— as.vector(exp(var_y%t%alpha))

#dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda, theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
v2<-ppois(y,lambda)

vv2<—ppois(y—1,lambda)

marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0
marginal .x[ marginal .x<=0]=0

marginal .x[is.na(marginal.x)]=0
marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0
marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

par_der <— Du_Gaus(u2,v2, theta)
par_derl < Du_Gaus(u2,vv2,theta)

dummy<— par_der—par_derl

dummy[y==0]=par_der[y==0]

out<—marginal . xskdummy

out[out<=0]=le—-10
11 <— —sum(log(out))

#if(negative==TRUE) 11 <- (=11)
return(11)

para_O<-c(alpha_ 0,beta_O,theta_0,delta_0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Demora 6min

b<—now ()

b-a

#load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GIM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_Gaus.RData”)

para_optim.value # Log_Likelihood

vector <— para_optim.par

p <— ncol(var_y)

q <= ncol(var_y)

# Parametros optimizados
alpha_gau<—-vector[l:p]
beta_gau<—vector [(p+1):(p+q)]
theta gau=z2theta(vector[p+q+1],family)
delta_gau<—exp(vector[p+q+2])
tau_gau<—BiCopPar2Tau(par=theta_gau, family=family)
head(beta_0)
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head(beta_gau)
head (alpha_0)
head (alpha_gau)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald

hessian_gau <— para_optim. hessian
Hinv <— ginv(hessian_gau)
sd <— sqrt(diag(Hinv))
sd.alpha_gau <-sd[l:p]
sd.beta_gau <= sd[(p+1):(p+q)]
sd.theta_gau <-sd[p+tq+l]

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

Reg Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate Frec=round(beta gau,4),Std.error.frec=round(sd.beta gau,4),z
value frec=round(beta_gau/sd.beta_gau,4),”Prob_frec”=round(2x(l—pnorm(abs(beta_gau/sd.beta gau))) .4),
Estimate_Sev=round(alpha_gau,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_gau,4),z value_sev=round(alpha_gau/sd.alpha_
gau,4) ,”Prob_Sev”=round (2x(1—pnorm(abs(alpha_gau/sd.alpha_gau))) ,4))

#Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gau,4),Std.error.frec=0,z_value_frec=0,"Prob_
frec”=0,Estimate_Sev=round (alpha_gau,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)
var_level<-row.names(Reg_Cop_Gausiana)

Reg Cop_Gausiana <— Reg_Cop_Gausiana %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_
level)

# Agregamos los interceptos
temp <— tibble (
var_level = c(
7 Afi020227,
”"RC_Antiguedadb. 2-97,
”"RC_Canal_VentaCorredores”,
”"RC_Uso_VehParticular”,
”RC_Marca_VehL3”,
“"RC_ZonaA2”,
”"RC_Edad43-52”
)
Estimate Frec = 0

Estimate _Sev = 0

# coeficientes del modelo de regresion con dependencia
Reg Cop_Gausiana <— Reg Cop_Gausiana %% bind rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate
_Frec) ‘=round(exp(Estimate_Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate _Sev) ,4))

Reg Cop_Gausiana <—Reg Cop_Gausiana %% relocate(‘exp(Estimate Frec) *, .after=Prob_frec)

# Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes
write.csv(Reg_Cop_Gausiana, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06 _

GIM_Conjuntos/Responsabilidad _Civil/Coef_ Gaus.csv”, fileEncoding = “Latinl”)

save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GILM/06_GLM

Conjuntos/Responsabilidad_Civil/JointModel Gaus.RData”)

# Simulacion de la Pérdida Total

#

# CON DEPENDENCIA

lambda_loss_dep <— exp(var_x%t%beta_gau)xdata_CM. Expuesto
mu_loss_dep <— exp(var_x%«%alpha_gau)
delta_loss_dep <— delta_gau

# Funcién de densidad fx

f loss <—
function(loss ,mu,d,lam, theta) {
n<—length(loss)
if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)
if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)
out <— vector(length=n)

for(i in Il:n){
N <-1:20
v <—ppois(N,lam[i])
vv <—ppois(N—1,lam[i])
u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

Der_cop <-Du_Gaus(u,v, theta)-Du Gaus(u,vv,theta)
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229 dummy  <-Der_copskdgam(loss [i]/N,mu[i],d)/N

230 out[i] <—sum(dummy)

231 }

232

233 out[loss <=0]=0

234 return (out)

235 }

236

237 # Funcion de densidad acumulada Fx

238 F_loss <—

239 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

240 out<—vector(length=length (loss))

241

242 for(i in 1l:length(loss)){

243 floss <— function(s){

244 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

245 }

246 out[i] <— integrate (floss ,0,loss[i]).value

247 )

248 return (out)

249 }

250

251 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

252

253 #k <—length (lambda_loss_dep)

254 k < length(lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

255 m <— 100 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

256 L <- vector(length=k)

257 S <= vector(length=m)

258

259 for(j in 1:m){

260 r_uni<-runif(k)

261 for(i in 1:k){

262 f root <—function(s){

263 F loss(s,mu loss dep[i],delta_loss_dep,lambda_ loss_dep[i],theta gau)—-r uni[i]

264 }

265

266 tryCatch (

267 error = function(cnd) mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],

268 loss<—uniroot(f_root,lower = O,upper = 500000)

269 )

270

271 #print(loss.root)

272 L[i]<-loss.root

273 perc<—paste (i/k100,7%")

274 print(perc)

275 }

276 S[j]<-sum(L)

277 perc<—paste (j/mx100,7%")

278 print(perc)

279 #print (S[j])

280 }

281 head (S)

282

283 # CON INDEPENDENCIA

284 N

285 lambda loss <-predict(glm.Frec.PT, newdata=data CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN
MODELO DE RIESGO COLECTIVO

286 mu_loss <—predict(glm.Sev.PT, newdata=data CM, type=’response’)

287 delta_loss <—delta 0

288

289 M<-seq(1:10000)

290 for(i in 1:10000){

291 muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)

292 S<—vector(length=length (lambda loss))

293 for(j in 1l:length(muestra_cant)){

294 if (muestra_cant[j]==0){

295 S[j1=0

296 Yelse{

297 S[jl=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta loss ))

298 }

299 }

300

301 M[i] <= sum(S)

302 porc<-paste ((i/10000)%100,7%")

303 print(porc)
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304 #print (M[i])

305 }

306

307 hist (M, breaks = 50)

308 mean (M)

309 sum(data.Incurrido)

310

311

312 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia
313 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
314 # Frecuencia

315 N<-5¢q(1:10000)

316 for(i in 1:10000){

317 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PT,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)
318 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

319 print(porc)

320 }

321 hist (N, breaks = 50)

322 mean (N)

323 mean(data.Frecuencia)

324

325| #

326 # Limpiamos el ambiente de variables

327 m(list = Is())

328 ge()

329

330 i Hid

331| # REGRESION CLAYTON

332 | wnunnnnsn 5

333

334 # Set Directory

335 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_Marginales/
Responsabilidad_Civil™)

336

337 # Carga los modelos GIM MARGINALES calculados en otos querys

338 load (”glm. Frec .RC.RData”)

339 load (”glm.Sev.RC.RData”)

340 load ("Data_RC.RData”)

341 load (”Data_RC_model.RData™)

342 load (”Data_RC_model_CM.RData”)

343

344 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal

345 # SEVERIDAD

346 x <— data_(M.Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

347 var_x <-model.matrix (glm.Sev.RC) #data CM[,3:12]

348 # FRECUENCIA

349 y <— data_model.Cantidad

350 Expuestos <— data_model. Expuesto

351 var_y <— model.matrix (glm.Frec.RC) #data[,3:12]

352

353 # Estimacion de pardametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

354 # SEVERIDAD

355 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.RC)))

356 alpha 0 <— glm.Sev.RC.coefficients

357 delta_0 <— summary(glm.Sev.RC). dispersion

358 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

359

360 # FRECUENCIA

361 beta 0 <— glm.Frec.RC.coefficients

362 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.RC)))

363 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

364

365 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

366

367 # COPULA CLAYTON

368 family=3

369 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

370 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

371 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

372 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

373

374 # Estimacion de las seudo—observaciones

375 u<-pgam(x,mu_0,delta 0)

376 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta 0)xdata CM. Expuesto)
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vv <= ppois(data CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta 0)sxdata CM. Expuesto)

# Creamos la funciéon primera derivada de la Funciéon Copula
Du_Clay <— function(u,v, theta){

u[u<=0]=0.0001

ufu>1]=1

v[v<=0]=0.0001

viv>1]=1

#out <— pnorm ((qnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

out <— (u”(—theta)+v”~(—theta)—1)"((—1/theta)—1)x(u”(—theta—1))

return (out)

# Funcion a maximizar
f_aux <— function(para){
D u_0<-Du_Clay(u,v,para)-Du_Clay(u,vv, para)
D u_0[D_u_0<=0]=1
Du 0 < log(D u_0)
out<—(—sum(D_u_0))
return (out)

# Proceso de maximizacién

#para_ini <— theta2z(theta_ini, family = family)
para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = "BFGS”).par
#theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

theta_0 <- para.ifm # Este scra nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos

para la regresion conjunta
tau <-BiCopPar2Tau(par=theta_0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

# Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

# Creamos nuestra funcion a maximizar

#iHtHH#H HtHH it HEHHH it HEHHH #
f_aux_reg <— function(para){

p <— ncol(var_x)

q <= ncol(var_x)

alpha <— para[l:p]

beta <= para[(p+1):(ptq)]

# theta <— z2theta(para[p+tq+1],family)

theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)

delta <— para[ptq+2]

lambda <— as.vector(exp(var_y%i%beta)sxdata_model. Expuesto)
mu <— as.vector(exp(var_y%+%alpha))

#dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda, theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
v2<—ppois(y,lambda)

vv2<-ppois(y—1,lambda)

marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0
marginal .x[ marginal .x<=0]=0

marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

—Inf]=0
marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

marginal .x[ marginal .x

par_der <— Du_Clay(u2,v2,theta)
par_derl <— Du_ Clay(u2,vv2,theta)

dummy<— par_der—par_derl

dummy[y==0]=par_der[y==0]

out<—marginal . xskdummy

out[out<=0]=le—10

11 <— —sum(log (out))
#if(negative==TRUE) 11 <— (-11)
return(11)

e,

para_0O<-c(alpha_0,beta_0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Pardmetros iniciales

a<-now ()
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452 para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los
parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

453 b<—now ()

454 b-a

455 #load ("C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_GLM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel Gaus.RData™)

456 para_optim.value # Log_Likelihood

457 vector <— para_optim.par

458 p <= ncol(var_y)

459 q <- ncol(var_y)

460 Log Likelihood<—para_optim.value

461 # Pardmetros optimizados

462 alpha_clay<—-vector[l:p]

463 beta_clay<—vector [(p+1):(p+tq)]

464 theta clay=z2theta(vector[p+q+1],family) #-0.09506928

465 delta_clay<—exp(vector[p+q+2]) #4.271691

466 tau_clay<-BiCopPar2Tau(par=theta clay , family=family)#-0.06061453

467 head (beta_0)

468 head(beta_clay)

469 head (alpha 0)

470 head (alpha_clay)

471 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

472 hessian_clay <— para_optim. hessian

473 Hinv <— ginv(hessian_clay)

474 sd <= sqrt(diag(Hinv))

475 sd.alpha_clay <-sd[1:p]

476 sd.beta_clay <= sd[(p+1):(p+q)]

477 sd.theta clay <-sd[p+q+1]

478

479 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

480 Reg Cop_Clayton <— data.frame(Estimate_ Frec=round(beta_clay ,4),Std.error. frec=round(sd.beta_clay ,4) ,z_

value frec=round(beta_clay/sd.beta_clay ,4),”Prob_frec”=round(2x(l—pnorm(abs(beta_clay/sd.beta_clay))) ,4),
Estimate Sev=round(alpha clay ,4),Std.error.sev=round(sd.alpha clay ,4),z value sev=round(alpha clay/sd.
alpha_clay ,4) ,”Prob_Sev”=round(2%(1-pnorm(abs(alpha_clay/sd.alpha_clay))) ,4))

481 #Reg_Cop_Clayton <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_clay ,4),Std.error.frec=0,z_value_ frec=0,"Prob_frec
’=0,Estimate_Sev=round(alpha_clay ,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,”Prob_Sev”=0)

482 var_level<-row.names(Reg Cop_Clayton)

483 Reg Cop_Clayton <— Reg Cop_Clayton %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level
)

484

485 # Agregamos los interceptos

486 temp <— tibble (

487 var_level = c(

488 ” Afi020227

489 "RC_Antiguedadb. 2-9”,

490 ”"RC_Canal_VentaCorredores”,

491 "RC_Uso_VehParticular™,

492 "RC_Marca VehL3”,

493 "RC_ZonaA2”,

494 “RC_Edad43-52”

495 ).

496 Estimate Frec = 0

497 ,

498 Estimate_Sev = 0

499 )

500

501 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

502 Reg_Cop_Clayton <— Reg Cop_Clayton %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate_
Frec) ‘=round (exp (Estimate Frec) ,4),‘exp(Estimate Sev) ‘=round(exp(Estimate Sev) ,4))

503

504 Reg_Cop_Clayton <—Reg_Cop_Clayton %% relocate (‘exp(Estimate_Frec) ‘, .after=Prob_frec)

505

506 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

507 write .csv(Reg Cop_Clayton, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06
GIM_Conjuntos/Responsabilidad_Civil/Coef_Clay.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

508 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos _GLM/06_GLM

Conjuntos/Responsabilidad_Civil/JointModel _Clay.RData”)

509

510 # Simulacion de la Pérdida Total

511 #

512

513 # CON DEPENDENCIA

st 4o

515 lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta clay)xdata CM. Expuesto
516 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

517 delta_loss_dep <— delta_clay
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518

519

520 # Funcién de densidad fx

521

522 f_loss <

523 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

524 n<—length (loss)

525 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

526 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

527 out <— vector(length=n)

528

529 for(i in l:n){

530 N <1:20

531 v <—ppois(N,lam[i])

532 vv <—ppois(N-1,lam[i])

533 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

534

535 Der_cop <-Du Clay(u,v, theta)-Du Clay(u,vv, theta)

536 dummy <—Der_cop*dgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N

537 out[i] <—sum(dummy)

538 }

539

540 out[loss <=0]=0

541 return (out)

542 )

543

544 # Funcion de densidad acumulada Fx

545 F_loss <—

546 function (loss ,mu,d,lam, theta){

547 out<—vector(length=length(loss))

548

549 for(i in I:length(loss)){

550 floss <= function(s){

551 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

552 }

553 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

554 )

555 return (out)

556 )

557

558 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

559

560 #k <—length (lambda_loss_dep)

561 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

562 m <- 10 # Cantidad de muestras alecatorias (Deben ser 10 mil)

563 L <— vector(length=k)

564 S <= vector(length=m)

565

566 for(j in 1:m){

567 r_uni<-runif(k)

568 for(i in 1:k){

569 f root <—function(s){

570 F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta_loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta_clay)-r_uni[i]

571 }

572

573 tryCatch (

574 error = function(end) loss<—mu loss dep[i]xlambda_ loss dep[i],

575 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root

576 )

577

578 #print(loss.root)

579 L[i]< loss

580 perc<—paste (i/k%100,7%")

581 print(perc)

582 }

583 S[j]<-sum(L)

584 perc<—paste (j/mx100,7%")

585 print(perc)

586 #print (S[j1)

587 }

588 S

589

590 # CON INDEPENDENCIA

591 # o

592 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data CM, type="response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO
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593 mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data CM, type=’response’)

594 delta_loss <—delta_0

595

596 M<—seq(1:10000)

597 for(i in 1:10000){

598 muestra_cant<—rpois(length(lambda_ loss),lambda_loss)

599 S<—vector(length=length (lambda_loss))

600 for(j in Il:length(muestra_cant)){

601 if (muestra_cant[j]==0){

602 S[j]=0

603 yelse{

604 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta_loss ))

605 )

606 }

607

608 M[i] <= sum(S)

609 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

610 print (porc)

611 #printM[i])

612 )

613

614 hist (M)

615

616 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

617 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

618 # Frecuencia

619 N<-seq (1:10000)

620 for(i in 1:10000){

621 N[i] <— sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)

622 porc<—paste ((i/10000)x100,7%")

623 print(porc)

624 )

625 hist (N)

626 HEHHHHH

627 # Limpiamos el ambiente de variables

628 m(list = Is())

629 ge ()

630

631 Wt

632 # REGRESION GUMBEL

633 HEHHHHHHBHHHHBHHHHHH BB HHH B HHHH BB BB HHH BB HHHH B HHHBH BB HH R R H BB B HY

634

635 # Set Directory

636 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM_ Marginales/
Responsabilidad_Civil”)

637

638 # Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys

639 load (”glm . Frec .RC. RData”)

640 load ("glm.Sev.RC. RData™)

641 load ("Data_RC.RData”)

642 load (”Data_RC_model.RData™)

643 load (”Data_RC_model CM.RData”)

644

645 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal

646 # SEVERIDAD

647 x <— data_(M.Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

648 var_x <-model.matrix (glm.Sev.RC) #data CM[,3:12]

649 # FRECUENCIA

650 y <— data_model.Cantidad

651 Expuestos <— data_model. Expuesto

652 var_y <— model.matrix (glm.Frec .RC) #data[,3:12]

653

654 # Estimacion de pardametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

655 # SEVERIDAD

656 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.RC)))

657 alpha_0 <— glm.Sev.RC.coefficients

658 delta_0 <— summary(glm.Sev.RC). dispersion

659 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

660

661 # FRECUENCIA

662 beta_0 <— glm.Frec.RC. coefficients

663 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.RC)))

664 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

665

666 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

667
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668 # COPULA GUMBEL

669 family=4

670 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

671 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

672 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

673 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

674

675 # Estimacion de las seudo—observaciones

676 u<-pgam(x,mu_0,delta 0)

677 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta 0)xdata CM. Expuesto)

678 vv <= ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%«%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

679

680 # Creamos la funcion primera derivada de la Funcion Copula

681 Du_Gum <- function(u,v,theta){

682 u[u<=01=0.0001

683 ufu>1]=1

684 v[v<=0]=0.0001

685 v[iv>1]=1

686 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

687 #out <— (uM(—theta)+vA(—theta)—1)~((—1/theta)—1)%(u”(~theta —1))

688 out <— (u*—1)xexp(—((—log(u))~theta+(—log(v))~theta)”(1/theta))

689 return (out)

690 )

691

692 # Funcion a maximizar

693 f aux <— function(para){

694 D u_0<-Du_Gum(u,v,para)—Du Gum(u,vv,para)

695 D u 0[D u 0<=0]=1

696 Du 0 < log(D u 0)

697 out<—(sum(D_u_0))

698 return (out)

699 }

700

701 # Proceso de maximizacion

702 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

703 para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = ”BFGS”).par

704 #theta 0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

705 theta 0 <— para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

706 tau <—BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

707

708 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

709

710 # Creamos nuestra funcion a maximizar

711 HEHHHHR B

712 f aux_reg <— function(para){

713

714 p <— ncol(var_x)

715 q <— ncol(var_x)

716 alpha <— para[l:p]

717 beta <— para[(p+1):(ptq)]

718 # theta <— z2theta(para[p+q+1],family)

719 theta <— z2theta(para[p+tq+1],family = family)

720 delta <— para[pt+q+2]

721 lambda <- as.vector(exp(var_y%i%beta)xdata_model. Expuesto)

722 mu <— as.vector(exp(var_y%«%alpha))

723 #dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)

724 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

725 v2<-ppois(y,lambda)

726 vv2<—ppois(y—1,lambda)

727

728 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)

729 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

730 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

731 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

732 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

733 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

734

735 par_der <— Du_Gum(u2,v2,theta)

736 par_derl <— Du_Gum(u2,vv2,theta)

737

738 dummy<- par_der—par_derl

739

740 dummy[y==0]=par_der[y==0]
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741

742 out<—marginal . xsxdummy

743

744 out[out<=0]=1e—10

745 11 <— —sum(log (out))

746

747 #if(negative==TRUE) 1l <— (—11)

748 return(11)

749 }

750

752 para_0<—c(alpha 0,beta 0,theta2z(theta 0,family=family),delta 0) # Pardmetros iniciales
753 a<—now ()

754 para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

755 b<-now ()

756 b-a #3.485547 hours

757 #load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GLM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_Gaus.RData”)

758 para_optim.value # Log_Likelihood

759 vector <— para_optim.par

760 p <— ncol(var_y)

761 q <= ncol(var_y)

762 Log Likelihood<—para_optim.value

763 # Parametros optimizados

764 alpha_gum<—-vector[1:p]

765 beta_gum<—vector [(p+1):(p+q)]

766 theta gum=z2theta(vector[p+q+1],family)

767 delta_gum<—exp(vector[p+q+2])

768 tau_gum<—BiCopPar2Tau(par=theta_gum, family=family)

769 head (beta 0)

770 head(beta_gum)

771 head (alpha_0)

772 head (alpha_gum)

773

774 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

775 hessian_gum <— para_optim. hessian

776 Hinv <— ginv(hessian_gum)

777 sd <~ sqrt(diag(Hinv))

778 sd.alpha_gum <—sd[1:p]

779 sd.beta_gum <— sd[(p+1):(p+tq)]

780 sd.theta_gum <-sd[p+q+1]

781

782 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

783 Reg Cop_Gumbel <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_gum,4),Std.error.frec=round(sd.beta_gum,4),z value_
frec=round(beta_gum/sd.beta_gum,4) ,”Prob_frec”=round(2%(1—pnorm(abs(beta gum/sd.beta gum))) ,4),Estimate
Sev=round (alpha_gum,4) ,Std.error.sev=round(sd.alpha_gum,4) .,z value_sev=round(alpha_gum/sd.alpha_gum,4),”
Prob_Sev”=round(2#(1—pnorm(abs(alpha_gum/sd.alpha_gum))) ,4))

784 #Reg_Cop_Gumbel <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gum,4),Std.error. frec=0,z_value_frec=0,"Prob_frec
”=0,Estimate_Sev=round(alpha_gum,4) ,Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)

785 var_level<-row.names(Reg_Cop_Gumbel)

786 Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level)

787

788 # Agregamos los interceptos

789

790 temp <— tibble (

791 var_level = c(

792 ” Afi020227,

793 "RC_Antiguedadb. 2-97,

794 ”"RC_Canal_VentaCorredores”,

795 ”"RC_Uso_VehParticular™,

796 "RC_Marca VehL3”,

797 "RC ZonaA2” ,

798 "RC_Edad43-52”

799 ),

800 Estimate Frec = 0

801 ,

802 Estimate_Sev = 0

803 )

804

805 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

806 Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate Frec)
‘=round (exp(Estimate_ Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate_Sev) ,4))

807

808 Reg_Cop_Gumbel <—Reg_Cop_Gumbel %% relocate(‘exp(Estimate_Frec) “, .after=Prob_frec)

809
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810 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

811 write .csv(Reg_Cop_Gumbel, file="C:/Users/josephgarcial/OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/06
GIM_Conjuntos/Responsabilidad _Civil/Coef Gumb.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

812 save(para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/06_GLM
Conjuntos/Responsabilidad_Civil/JointModel Gumb.RData”)

813

814 # Simulacion de la Pérdida Total

815 #

816

817 # CON DEPENDENCIA

818 # o

819 lambda_loss_dep <— exp(var_x%%beta_clay)sxdata CM. Expuesto

820 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

821 delta_loss_dep <— delta_clay

822

823

824 # Funcion de densidad fx

825

826 f loss <—

827 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

828 n<—length (loss)

829 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

830 if (length(mu)==1) mu <~ rep(mu,n)

831 out <— vector(length=n)

832

833 for(i in l:n){

834 N <-1:20

835 v <ppois(N,lam[i])

836 vv <—ppois (N=1,lam[i])

837 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

838

839 Der_cop <-Du_Clay(u,v,theta)-Du_Clay(u,vv,theta)

840 dummy <—Der_copsxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N

841 out[i] <—sum(dummy)

842 }

843

844 out[loss <=0]=0

845 return (out)

846 }

847

848 # Funcion de densidad acumulada Fx

849 F_loss <—

850 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

851 out<—vector(length=length (loss))

852

853 for(i in I:length(loss)){

854 floss <— function(s){

855 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

856 }

857 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

858 }

859 return (out)

860 }

861

862 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

863

864 #k <—length (lambda_loss dep)

865 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)

866 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

867 L < vector(length=k)

868 S <- vector(length=m)

869

870 for(j in 1l:m){

871 r_uni<—runif(k)

872 for(i in 1:k){

873 f_root <—function(s){

874 F loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss dep,lambda loss dep[i],theta clay)—r_ uni[i]

875 }

876

877 tryCatch (

878 error = function(cnd) loss<-mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],

879 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root

880 )

881

882 #print(loss.root)

883 L[i]<-loss
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perc<—paste (i/kx100,7%")
print(perc)
}
S[j]<-sum(L)
perc<—paste (j/mx100,7%")
print(perc)
#print (S[j 1)

# CON INDEPENDENCIA

lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data CM, type=’response’)

delta_loss <—delta_0

M<—seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<—rpois(length(lambda loss),lambda loss)
S<—vector(length=length (lambda_ loss))
for(j in Il:length(muestra_cant)){
if (muestra_cant[]j]==0){
S[j1=0
Yelse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta_loss ))

M[i] <— sum(S)

porc<—paste ((i/10000)%100,"%")
print (porc)

#printM[i])

hist (M)

# Simulacion de la Frecuencia con Independencia
#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
# Frecuencia
N<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
N[i] <- sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,”%")
print(porc)
}
hist (N)
P

H#t# - ““‘H‘ : ““‘H ““H‘ ““‘ - A “““‘ HH#
# Limpiamos el ambiente de variables

m(list = Is())

gc()

#
# REGRESION FRANK

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM_ Marginales/
Responsabilidad_Civil”)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec .RC.RData™)

load ("glm.Sev.RC.RData™)

load (”Data_RC.RData”)

load (”Data_RC_model.RData™)

load (”Data_RC_model CM.RData”)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD

x <— data_(M.Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

var_x <-model.matrix (glm.Sev.RC) #data CM[,3:12]

# FRECUENCIA

y <— data_model. Cantidad

Expuestos <— data_model. Expuesto

var_y <— model.matrix (glm.Frec.RC) #data[,3:12]
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958 # Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

959 # SEVERIDAD

960 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.RC)))

961 alpha_0 <— glm.Sev.RC.coefficients

962 delta_0 <- summary(glm.Sev.RC). dispersion

963 mu_0 <— exp(var_x%t%alpha_0)

964

965 # FRECUENCIA

966 beta_0 <— glm.Frec.RC.coefficients

967 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.RC)))

968 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

969

970 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

971

972 # COPULA GUMBEL

973 family=5

974 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

975 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model. Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

976 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%«%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidad=
data_CM. Expuesto—exp (var_x%x%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

977 tau_ini < BiCopPar2Tau(par=theta ini,family = family)

978

979 # Estimacion de las seudo—observaciones

980 u<-pgam(x,mu_O0,delta_0)

981 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

982 vv  <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

983

984 # Creamos la funcion primera derivada de la Funciéon Copula

985 Du_Frank <— function(u,v,theta){

986 u[u<=0]=0.0001

987 ufu>1]=1

988 v[v<=01=0.0001

989 viv>1]=1

990 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

991 #out <— (u”(—theta)+vA(—theta)—1)((—1/theta)—1)%(ur(—theta —1))

992 #out <— (u”—I)xexp(—((—log(u))~theta+(—log(v))~theta)”(1/theta))

993 out <— (exp(theta)x(exp(thetasxv)—1))/(exp(thetax(u+l))+texp(thetax(v+l))—exp(theta)—exp(thetax(utv)))

994 return (out)

995 )

996

997 # Funcion a maximizar

998 f_aux <- function(para){

999 D u_0<-Du_Frank(u,v,para)-Du_Frank(u,vv, para)

1000 D u 0[D u 0<=0]=1

1001 Du 0 < log(D u 0)

1002 out<—(—sum(D_u_0))

1003 return (out)

1004 }

1005

1006 # Proceso de maximizacién

1007 #para_ini <— theta2z(theta_ini, family = family)

1008 para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = "BFGS”).par

1009 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

1010 theta_0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

1011 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta_0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

1012

1013 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

1014

1015 # Creamos nuestra funcion a maximizar

1016 HiHHH HHHHH B

1017 f_aux_reg <— function(para){

1018

1019 p <— ncol(var_x)

1020 q <— ncol(var_x)

1021 alpha <— para[l:p]

1022 beta <— para[(p+1):(ptq)]

1023 # theta <— z2theta(para[ptq+1], family)

1024 theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)

1025 delta <— para[p+q+2]

1026 lambda <— as.vector(exp(var_y%t%beta)xdata_model. Expuesto)

1027 mu <— as.vector(exp(var_y%+«%alpha))

1028 #dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)

1029 u2 <- pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

1030 v2<-ppois(y,lambda)
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1031 vv2<—ppois(y—1,lambda)

1032

1033 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)

1034 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

1035 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

1036 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

1037 marginal .

1038 marginal .

1039

1040 par_der <— Du_Frank (u2,v2, theta)

1041 par_derl <— Du_Frank(u2,vv2,theta)

1042

1043 dummy<— par_der—par_derl

1044

1045 dummy[y==0]=par_der[y==0]

1046

1047 out<-marginal . xs&xdummy

1048

1049 out[out<=0]=1e-10

1050 11 <— —sum(log (out))

1051

1052 #if (negative==TRUE) 11 <- (—11)

1053 return(11)

1054 }

1055

1056 #‘ “”“H‘ + #i#t4 “‘ “H“ HHHH “”“H“ t H#it4 “” “H“ HHH “”“ H“ t #it4 “” “H“ THHH
1057 para_0O<-c(alpha_0,beta_0,theta2z(theta_ 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales
1058 a<-—now ()

1059 para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

1060 b<—now ()

1061 b-a #17.499 mins

1062 #load ("C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/06_GIM_Conjuntos/Perdida
Parcial/JointModel Gaus.RData™)

1063 para_optim.value # Log_Likelihood

1064 vector <— para_optim. par

1065 p <— ncol(var_y)

1066 q <— ncol(var_y)

1067 Log Likelihood<—para_optim.value

1068 # Pardmetros optimizados

1069 alpha_frank<-vector[l:p]

1070 beta_frank<—vector [(p+1):(p+tq)]

1071 theta_ frank=z2theta(vector[p+q+1], family)

1072 delta frank<—exp(vector[p+q+2]) #4.271691

1073 tau_frank<—BiCopPar2Tau(par=theta frank , family=family)

1074 head (beta 0)

1075 head(beta_frank)

1076 head (alpha_0)

1077 head(alpha_frank)

1078

1079 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

1080 hessian_frank <— para_optim.hessian

1081 Hinv <— ginv(hessian_frank)

1082 sd <= sqrt(diag(Hinv))

1083 sd.alpha_frank <-sd[l:p]

1084 sd.beta frank <— sd[(p+1):(p+q)]

1085 sd.theta frank <-sd[ptq+1]

1086

1087 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

1088 Reg Cop_Frank <— data.frame(Estimate_ Frec=round(beta_ frank ,4),Std.error.frec=round(sd.beta_frank ,4),z_

value_ frec=round(beta_ frank/sd.beta frank ,4),”Prob_frec”=round(2x(l—pnorm(abs(beta_frank/sd.beta_ frank)))
,4) ,Estimate_Sev=round (alpha_frank ,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_ frank ,4),z value_sev=round(alpha_frank
/sd.alpha_frank ,4),”Prob_Sev”=round(2%(1—pnorm(abs(alpha_ frank/sd.alpha frank))) .,4))

1089 #Reg_Cop_Frank <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_frank ,4) ,Std.error.frec=0,z_value_frec=0,"Prob_frec
”=0,Estimate_Sev=round (alpha_frank ,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)

1090 var_level<—row.names(Reg_Cop_Frank)

1091 Reg_Cop_Frank <— Reg Cop_Frank %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level)

1092

1093 # Agregamos los interceptos

1094 temp <— tibble(

1095 var_level = c(

1096 ” Af02022”

1097 "RC_Antiguedadb. 2-97,

1098 ”"RC_Canal_VentaCorredores”,

1099 "RC Uso_VehParticular”,

1100 ”"RC_Marca_VehL3”,
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1101
1102
1103
1104
1105
1106
1107
1108
1109
1110
1111

1112
1113
1114
1115
1116

1117

1118
1119
1120
1121
1122
1123
1124
1125
1126
1127
1128
1129
1130
1131
1132
1133
1134
1135
1136
1137
1138
1139
1140
1141
1142
1143
1144
1145
1146
1147
1148
1149
1150
1151
1152
1153
1154
1155
1156
1157
1158
1159
1160
1161
1162
1163
1164
1165
1166
1167
1168
1169
1170
1171
1172
1173
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"RC_ZonaA2”,
”"RC_Edad43-52"
)
Estimate_Frec = 0

Estimate Sev = 0

# coeficientes del modelo de regresion con dependencia
Reg_Cop_Frank <- Reg_Cop_Frank %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate_Frec)*
round (exp(Estimate_Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate_Sev) ,4))

Reg Cop_Frank <—Reg Cop_Frank %% relocate(‘exp(Estimate Frec)‘, .after=Prob_frec)

# Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

write.csv(Reg_Cop_Frank, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_
GIM_Conjuntos/Responsabilidad _Civil/Coef_ Frank.csv”, fileEncoding = “Latinl”)

save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GIM/06_GLM
Conjuntos/Responsabilidad_Civil/JointModel Frank.RData”)

# Simulacion de la Pérdida Total

# CON DEPENDENCIA

o
lambda_loss_dep <— exp(var_x%t%beta_frank)xdata CM. Expuesto
mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_frank)

delta_loss_dep <- delta_frank

# Funcion de densidad fx

f loss <—
function (loss ,mu,d,lam, theta) {
n<—length (loss)
if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)
if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)
out <— vector(length=n)

for(i in Il:n){
N <-1:20
v <—ppois(N,lam[i])
vv <—ppois(N—-1,lam[i])
u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

Der_cop <-Du_Frank(u,v,theta)—-Du_Frank(u,vv,theta) # Primera derivada de la funcion copula
dummy <—Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N # Teorela del Total Loss
out[i] <—sum(dummy)

out[loss <=0]=0

return (out)

# Funcion de densidad acumulada Fx
F_loss <—
function (loss ,mu,d,lam, theta) {
out<—vector(length=length(loss))

for(i in I:length(loss)){
floss <= function(s){
f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)
}
out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value # Integral para el calculo del a F(x) a partir de f(x)
}

return (out)

# Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

#k <—length (lambda_loss_dep)

k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)
m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

L < vector(length=k)

S <= vector(length=m)
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1176
1177
1178
1179
1180
1181
1182
1183
1184
1185
1186
1187
1188
1189
1190
1191
1192
1193
1194
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1197
1198
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1202
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1204
1205
1206
1207
1208
1209
1210
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1213
1214
1215
1216
1217
1218
1219
1220
1221
1222
1223
1224
1225
1226
1227
1228
1229
1230
1231
1232
1233
1234
1235
1236
1237
1238
1239
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for(j in 1l:m){
r_uni<—runif(k)
for(i in 1:k){
f_root <—function(s){
F_loss(s,mu_loss dep[i],delta loss dep,lambda loss dep[i],theta frank)-r uni[i]

}

tryCatch (
error = function(cnd) loss<-mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],
loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root

)

#print(loss.root)
Lli]<-loss
perc<—paste (i/kx100,7%")
print(perc)
}
S[j]<-sum(L)
perc<—paste (j/mx100,7%")
print(perc)
#print(S[j1])

©wv -

# CON INDEPENDENCIA

lambda_loss <—predict(glm.Frec.RC, newdata=data CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

mu_loss <—predict(glm.Sev.RC, newdata=data CM, type=’response’)

delta_loss <—delta 0

M<—seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)
S<—vector(length=length (lambda_loss))
for(j in l:length(muestra cant)){
if (muestra_cant[j]==0){
S[jl=0
telse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta_loss ))
}
}

M[i] < sum(S)
porc<—paste ((i/10000)%100,”%")
print(porc)
#printM[1])
}

hist (M, breaks = 50)
mean (M)

sum(data_model. Incurrido)

# Simulacion de la Frecuencia con Independencia

#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

# Frecuencia

N<-seq(1:10000)

for(i in 1:10000){
N[i] < sum(simulate(glm.Frec.RC,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,”%")
print(porc)

}

hist (N, breaks = 50)
mean (N)
sum(data_model. Cantidad)/sum(data_model. Expuesto)

C.6. Modelo Conjunto - Asistencias

#HHHHHH AR
#tHH # I Ht #

b

#HH#H# REGRESION BASADO EN COPULAS

#H#H# ASISTENCIA
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#itH# #it#H#

# Cargamos las librerias necesarias

#library (copula)

library (RODBC)

library (tidyverse)

library (MASS)

#library (GIRM)

#library (devtools)

library (CopulaRegression)

library (VineCopula)

#library (optimx)

#install _url( http://cran.r—project.org/src/contrib/Archive/CopulaRegression/CopulaRegression_0.1-5.tar.gz’)

REGRESION GAUSSIANA

H

# Set Directory
setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04_GIM_Marginales/ Asistencia™)

# Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys
load (”glm. Frec .AS.RData™)
load ("glm.Sev.AS.RData™)
load (”Data_AS.RData”)
load (”Data_AS_model.RData”)
load (”Data_AS_model CM.RData”)

# Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
# SEVERIDAD
x <— data_(M.Incurrido/data_CM. Cantidad #(Costo Medio)
var_x <-model.matrix (glm.Sev.AS) #data CM[,3:12]
# FRECUENCIA
y <— data_model.Cantidad
Expuestos <— data_model. Expuesto
var_y <— model.matrix (glm.Frec.AS) #data[,3:12]

# Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales
# SEVERIDAD
sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.AS)))
alpha 0 <- glm.Sev.AS.coefficients
delta_0 <— summary(glm.Sev.AS).dispersion
mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

# FRECUENCIA

beta_ 0 <— glm.Frec.AS.coefficients
sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.AS)))
lambda_ 0 <— exp(var_y%«%beta_ 0)xExpuestos

F

REGRESION MEDIANTE COPULAS

# COPULA GAUSSIANA

family=1

# Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model. Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—lambda
_0)/(length(y)+1), family=family).par

#theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidadxdata
_CM. Expuesto—exp (var_x%«%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini, family = family)

# Estimacion de las seudo—observaciones

u<-pgam(x,mu_0,delta_0)

\ <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%%beta_ 0)xdata_CM. Expuesto)
vv  <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%t%beta_0)xdata CM. Expuesto)

# Creamos la funcion primera derivada de la Funcion Copula

Du_Gaus <— function(u,v,theta){

u[u<=0]=0.001

ufu>=1]=0.999

v[v<=0]=0.001

v[v>=1]=0.999

out <— pnorm((gnorm(v)—thetasqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))
return (out)
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# Funcién a maximizar
f_aux <— function(para){
D u_0<-Du_Gaus(u,v, para)—Du_Gaus(u,vv, para)
D u 0[D u 0<=0]=1
Du0 < log(D u 0)
out<—(—sum(D_u_0))
return (out)

i

# Proceso de maximizacion

#para_ini <— theta2z(theta_ini, family = family)
para.ifm <— optim(theta_ini,f_ aux,method = "BFGS”).par

#theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)
theta_0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

tau <-BiCopPar2Tau(par=theta_0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia
# Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud
# Creamos nuestra funciéon a maximizar

f_aux_reg <- function(para){

p <— ncol(var_x)

q <= ncol(var_x)

alpha <— para[l:p]

beta <= para[(p+1):(p+q)]

# theta <— z2theta(para[p+tq+1],family)

theta <— para[p+q+l1]

delta <— para[ptq+2]

lambda <— as.vector(exp(var_y%i%beta)sxdata_model. Expuesto)
mu <— as.vector (exp(var_y%+%alpha))

#dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
v2<—-ppois(y,lambda)

vv2<-ppois(y—1,lambda)

marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0
marginal .x[ marginal .x<=0]=0

marginal .x[is.na(marginal.x)]=0
marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0
marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

par_der <— Du_Gaus(u2,v2, theta)
par_derl <— Du_Gaus(u2,vv2,theta)

dummy<— par_der—par_derl

dummy[y==0]=par_der[y==0]

out<—marginal . xskdummy

out[out<=0]=le—-10
11 <— —sum(log(out))

#if(negative==TRUE) 11 <— (—11)
return(11)

para_0<-c(alpha O,beta O,theta 0,delta 0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Demora 6min

b<—now ()

b-a

#load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_GLM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel_Gaus.RData”)

para_optim.value # Log_ Likelihood

vector <— para_optim.par

P <— ncol(var_y)

q <— ncol(var_y)
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# Pardametros optimizados
alpha_gau<—vector[1l:p]
beta_gau<—vector [(p+1):(p+tq)]
theta_gau=z2theta(vector[p+q+1],family)
delta_gau<—vector[p+q+2]
tau_gau<-BiCopPar2Tau(par=theta gau, family=family)
head(beta_0)
head(beta_gau)
head (alpha_0)
head (alpha_gau)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald
hessian_gau <— para_optim. hessian
Hinv <— ginv(hessian_gau)
sd <— sqrt(diag(Hinv))
sd.alpha_gau <-sd[1:p]
sd.beta_gau <= sd[(p+1):(pt+q)]
sd.theta gau <-sd[p+q+1]

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla
Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_ Frec=round(beta_gau,4),Std.error. frec=round(sd.beta_gau,4) ,z_
value frec=round(beta_gau/sd.beta_gau,4),”Prob_frec”=round(2:x(1—pnorm(abs(beta_gau/sd.beta_gau))) .,4),
Estimate Sev=round(alpha_gau,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_gau,4),z value sev=round(alpha gau/sd.alpha_
gau,4) ,”Prob_Sev”=round (2x(1—pnorm(abs(alpha_gau/sd.alpha_gau))) ,4))
#Reg_Cop_Gausiana <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gau,4),Std.error.frec=0,z_value_frec=0,"Prob_
frec”=0,Estimate_Sev=round (alpha_gau,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,”"Prob_Sev”=0)
var_level<-row.names(Reg Cop_Gausiana)
Reg Cop_Gausiana <— Reg Cop_Gausiana %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_
level)
# Agregamos los interceptos
temp <— tibble (

var_level = c(
7 Afi02022”,
”AS_Antiguedadb. 1-27,
”AS Canal VentaCorredores”,
”AS Uso_VehParticular”,
”AS_Marca_VehL2”,
”AS_ZonaA3”,
”AS_SAa.[1000-10000>"

)

Estimate Frec = 0

Estimate_Sev = 0

# coeficientes del modelo de regresion con dependencia
Reg Cop_Gausiana <— Reg_Cop_Gausiana %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate
_Frec) ‘=round(exp(Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate Sev) ‘=round(exp(Estimate Sev) ,4))

Reg_Cop_Gausiana <-Reg_Cop_Gausiana %% relocate (‘exp(Estimate Frec)‘, .after=Prob_frec)

# Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

write . csv(Reg_Cop_Gausiana, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06
GIM_Conjuntos/ Asistencia/Coef_Gaus.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos_GLM/06_GLM
Conjuntos/ Asistencia/JointModel _Gaus.RData™)

# Simulacion de la Pérdida Total
#

# CON DEPENDENCIA

lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta_gau)xdata_CM. Expuesto
mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_gau)
delta_loss_dep <— delta_gau

# Funcion de densidad fx

f loss <—
function(loss ,mu,d,lam, theta) {
n<—length (loss)
if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)
if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)
out <— vector(length=n)
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for(i in l:n){
N <-1:20
v <—ppois(N,lam[i])
vv <—ppois(N—1,lam[i])
u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

Der_cop <-Du_Gaus(u,v, theta)-Du_Gaus(u,vv, theta)
dummy <—Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N
out[i] <—sum(dummy)

out[loss <=0]=0
return (out)

# Funcion de densidad acumulada Fx
F_loss <—
function(loss ,mu,d,lam, theta) {
out<—vector(length=length(loss))

for(i in I:length(loss)){
floss <— function(s){
f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)
}
out[i] <— integrate (floss ,0,loss[i]).value

¥

return (out)

# Estimacién del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

#k <—length (lambda_loss_dep)

k <— length(lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)
m <— 100 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

L < vector(length=k)

S <— vector(length=m)

for(j in 1:m){
r_uni<-runif (k)
for(i in 1:k){
f root <—function(s){
F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta_loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta_gau)-r_uni[i]

i

tryCatch (
error = function(cnd) mu_loss_dep[i]xlambda_loss _dep[i],
loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000)

)

#print(loss.root)
L[i]<-loss.root
perc<—paste (i/kx100,7%")
print(perc)

}

S[j]<-sum(L)

perc<—paste (j/mx100,7%")

print(perc)

#print (S[j1)

}
head(S)

# CON INDEPENDENCIA

lambda_loss <—predict(glm.Frec.AS, newdata=data CM, type=’response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN
MODELO DE RIESGO COLECTIVO

mu_loss <—predict (glm.Sev.AS, newdata=data_CM, type=’response’)

delta_loss <—delta_0

M<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<-rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)
S<—vector(length=length (lambda_loss))
for(j in 1:length(muestra_cant)){
if (muestra_cant[j]==0){
S[j1=0

}else{
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297 S[jl=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta loss ))
298 }

299 }

300

301 M[i] < sum(S)

302 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

303 print(porc)

304 #print (M[i])

305 }

306

307 hist (M, breaks = 50)

308 mean (M)

309 sum(data.Incurrido)

310

311

312 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

313 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
314 # Frecuencia

315 N<-seq(1:10000)

316 for(i in 1:10000){

317 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.AS,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)
318 porc<—paste ((i/10000)x100,7%")

319 print (porc)

320 )

321 hist (N, breaks = 50)

322 mean (N)

323 sum(data.Frecuencia)/sum(data.Expuesto)

324

325|  wunsnsnns HHHH S B B H B H HHEHHH R

326 # Limpiamos el ambiente de variables

327 m(list = 1s())

328 ge()

329

330 # sl B

331 | # REGRESION CLAYTON

33| 4t s AR R R RS SR R

333

334 # Set Directory

335 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/04_GLM_Marginales/ Asistencia”
)

336

337 # Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys

338 load (”glm. Frec .AS.RData”)

339 load ("glm.Sev.AS.RData™)

340 load (”Data_AS.RData”)

341 load (”Data_AS_model . RData™)

342 load (”Data_AS_model CM.RData”)

343

344 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal

345 # SEVERIDAD

346 x <— data_(M.Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

347 var_x <-model.matrix (glm.Sev.AS) #data CM[,3:12]

348 # FRECUENCIA

349 y <= data_model. Cantidad

350 Expuestos <— data_model. Expuesto

351 var_y <— model.matrix (glm.Frec.AS) #data[,3:12]

352

353 # Estimacion de pardametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

354 # SEVERIDAD

355 sd.alpha <— sqrt(diag(veov(glm.Sev.AS)))

356 alpha 0 <— glm.Sev.AS.coefficients

357 delta_0 <— summary(glm.Sev.AS).dispersion

358 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

359

360 # FRECUENCIA

361 beta_0 <— glm.Frec.AS.coefficients

362 sd.beta <— sqrt(diag(vcov(glm.Frec.AS)))

363 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

364

365 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

366

367 # COPULA CLAYTON

368 family=3

369 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

370 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank(y*Expuestos—

lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par
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371 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM.Incurrido —exp(var_x%«%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidad=
data_CM. Expuesto—exp (var_x%x%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

372 tau_ini < BiCopPar2Tau(par=theta ini,family = family)

373

374 # Estimacion de las seudo—observaciones

375 u<—pgam(x,mu_0,delta_0)

376 \ <- ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)

377 vv  <- ppois(data (M. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%«%beta_0)xdata CM.Expuesto)

378

379 # Creamos la funcion primera derivada de la Funciéon Copula

380 Du_Clay <— function(u,v,theta){

381 u[u<=0]=0.0001

382 ufu>1]=1

383 v[v<=0]=0.0001

384 viv>1]=1

385 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

386 out < (uA(—theta)+vA(~theta)—1)A((~1/theta)—1)%(u”(~theta —1))

387 return (out)

388 }

389

390 # Funcion a maximizar

391 f_aux <— function(para){

392 D u_0<-Du_Clay(u,v,para)-Du_Clay(u,vv,para)

393 D u 0[D u 0<=0]=1

394 Du 0 < log(D u 0)

395 out<—(—sum(D_u_0))

396 return (out)

397 }

398

399 # Proceso de maximizacién

400 #para_ini <— theta2z(theta_ini, family = family)

401 para.ifm <— optim(theta_ini,f aux,method = "BFGS”).par

402 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

403 theta_0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

404 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta_0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

405

406 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

407

408 # Creamos nuestra funcion a maximizar

409 ##HHH R R R R R R R R R

410 f_aux_reg <— function(para){

411

412 p <— ncol(var_x)

413 q <— ncol(var_x)

414 alpha <— para[l:p]

415 beta <— para[(p+1):(p*tq)]

416 # theta <— z2theta(para[p+tq+1],family)

417 theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)

418 delta < para[p+q+2]

419 lambda <— as.vector(exp(var_y%%beta)sdata_model. Expuesto)

420 mu <— as.vector(exp(var_y%k%alpha))

421 #dummy <— density_joint(x,y,mu, delta ,lambda, theta ,family=family , zt=FALSE)

422 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

423 v2<-ppois(y,lambda)

424 vv2<-ppois(y—1,lambda)

425

426 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)

427 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

428 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

429 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

430 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

431 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

432

433 par_der <— Du_Clay(u2,v2,theta)

434 par_derl <— Du_Clay(u2,vv2, theta)

435

436 dummy<— par_der—par_derl

437

438 dummy[y==0]=par_der[y==0]

439

440 out<—marginal . xs&xdummy

441

442 out[out<=0]=1e-10

443 11 <— —sum(log(out))

444
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445 #if (negative==TRUE) 11 <— (—11)

446 return (11)

447 }

448

449|  sumnns

450 para_0<—c(alpha_0,beta_0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales

451 a<—now ()

452 para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los

parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

453 b<—now ()

454 b-a

455 #load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/06_GLM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel _Gaus.RData™)

456 para_optim.value # Log_Likelihood

457 vector <— para_optim.par

458 p <— ncol(var_y)

459 q <— ncol(var_y)

460 Log Likelihood<—para_optim.value

461 # Parametros optimizados

462 alpha_clay<-vector[l:p]

463 beta_clay<—vector [(p+1):(p+tq)]

464 theta clay=z2theta(vector[p+q+1],family) #-0.09506928

465 delta_clay<—-vector[p+q+2]

466 tau_clay<—BiCopPar2Tau(par=theta_clay , family=family)#-0.06061453

467 head(beta_0)

468 head(beta_clay)

469 head (alpha_0)

470 head (alpha_clay)

471 # Determinamos los errores estandar para el test de Wald

472 hessian_clay <— para_optim.hessian

473 Hinv <— ginv(hessian_clay)

474 sd <= sqrt(diag(Hinv))

475 sd.alpha clay <-sd[l:p]

476 sd.beta_clay <= sd[(p+1):(p+q)]

477 sd.theta_clay <-sd[ptq+l1]

478

479 # Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

480 Reg Cop_Clayton <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_clay ,4),Std.error.frec=round(sd.beta_clay ,4),z_

value frec=round(beta_clay/sd.beta_clay ,4),”Prob_frec”=round(2%(1—pnorm(abs(beta_clay/sd.beta_clay))) .,4),
Estimate Sev=round(alpha_clay ,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_clay ,4),z_value_ sev=round(alpha_clay/sd.
alpha_clay ,4),”Prob_Sev”=round(2%(1—-pnorm(abs(alpha clay/sd.alpha clay))) ,4))

481 #Reg_Cop_Clayton <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_clay ,4),Std.error.frec=0,z_value_frec=0,"Prob_frec
”=0,Estimate_Sev=round(alpha_clay ,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)

482 var_level<-row.names(Reg_Cop_Clayton)

483 Reg_Cop_Clayton <— Reg_Cop_Clayton %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level
)

484

485 # Agregamos los interceptos

486 temp <— tibble (

487 var_level = c(

488 ” Af02022”,

489 “AS_Antiguedadb. 1-27,

490 ”AS_Canal_VentaCorredores”,

491 ”AS_Uso_VehParticular”,

492 ”AS_Marca_VehL2”,

493 ”AS_ZonaA3”,

494 “AS SAa.[1000-10000>"

495 ),

496 Estimate_Frec = 0

497 ,

498 Estimate _Sev = 0

499 )

500

501 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

502 Reg Cop_Clayton <— Reg_Cop_Clayton %% bind_rows(temp) %% arrange (var_level) %% mutate(‘exp(Estimate
Frec) ‘=round (exp (Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round(exp(Estimate Sev) ,4))

503

504 Reg_Cop_Clayton <-Reg_Cop_Clayton %% relocate (‘exp(Estimate_Frec)‘, .after=Prob_frec)

505

506 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

507 write .csv(Reg Cop_Clayton, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/06_
GLM_Conjuntos/ Asistencia/Coef Clay.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

508 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_GLM

Conjuntos/ Asistencia/JointModel _Clay.RData”)
509

510 # Simulacion de la Pérdida Total
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511 #

512

513 # CON DEPENDENCIA

514 # o

515 lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta clay)xdata CM. Expuesto
516 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

517 delta_loss_dep <— delta_clay

518 # Funcién de densidad fx

519 f loss <—

520 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

521 n<—length(loss)

522 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

523 if (length(mu)==1) mu <~ rep(mu,n)

524 out <— vector(length=n)

525

526 for(i in l:n){

527 N <-1:20

528 v <—ppois(N,lam[i])

529 vv <—ppois(N-1,lam[i])

530 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

531

532 Der_cop <-Du_Clay(u,v, theta)-Du Clay(u,vv, theta)
533 dummy <—Der_copsxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N
534 out[i] <—sum(dummy)

535 )

536

537 out[loss <=0]=0

538 return (out)

539 }

540

541 # Funcion de densidad acumulada Fx

542 F_loss <—

543 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

544 out<—vector(length=length(loss))

545

546 for(i in 1l:length(loss)){

547 floss <— function(s){

548 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

549 }

550 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value

551 }

552 return (out)

553 }

554

555 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)
556

557 #k <—length (lambda_loss_dep)

558 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)
559 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)
560 L <— vector(length=k)

561 S <— vector(length=m)

562

563 for(j in 1:m){

564 r_uni<—runif (k)

565 for(i in 1:k){

566 f root <—function(s){

567 F loss(s,mu_loss_dep[i],delta loss dep,lambda loss dep[i],theta clay)—r uni[i]
568 )

569

570 tryCatch (

571 error = function(cnd) loss<-mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],
572 loss<—uniroot(f_root,lower = O,upper = 500000).root
573 )

574

575 #print(loss.root)

576 L[i]<-loss

577 perc<-paste (i/kx100,7%")

578 print(perc)

579 )

580 S[j1<-sum(L)

581 perc<—paste (j/mx100,”%")

582 print(perc)

583 #print (S[j1)

584 }

585 s

586
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587 # CON INDEPENDENCIA

588 # —

589 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data_CM, type=_response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

590 mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data_CM, type=’response’)

591 delta_loss <—delta_0

592

593 M<—seq (1:10000)

594 for(i in 1:10000){

595 muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)

596 S<—vector(length=length (lambda_loss))

597 for(j in Il:length(muestra_cant)){

598 if (muestra_cant[j]==0){

599 S[j1=0

600 Yelse{

601 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu _loss[j],delta_loss ))

602 }

603 }

604

605 M[i] < sum(S)

606 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

607 print(porc)

608 #print (M[i])

609 )

610

611 hist (M)

612 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

613 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

614 # Frecuencia

615 N<-seq(1:10000)

616 for(i in 1:10000){

617 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)

618 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

619 print(porc)

620 )

621 hist (N)

622

623

624 ##HHH R R R R R R

625 # Limpiamos el ambiente de variables

626 m(list = Is())

627 ge()

628

020 | 4t ###H AU B BB AR BIH SRR R R R BRI

630| # REGRESION GUMBEL

631 HiH HiH

632

633 # Set Directory

634 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GIM/04_GLM_Marginales/ Asistencia”
)

635

636 # Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys

637 load ("glm. Frec.AS.RData”)

638 load (”glm.Sev.AS.RData”)

639 load (”Data_AS.RData”)

640 load (”Data_AS_model . RData™)

641 load ("Data_AS model CM.RData™)

642

643 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal

644 # SEVERIDAD

645 x <— data_ (M. Incurrido/data (M. Cantidad #(Costo Medio)

646 var_x <-model. matrix (glm.Sev.AS) #data CM[,3:12]

647 # FRECUENCIA

648 y <— data_model.Cantidad

649 Expuestos <— data_model.Expuesto

650 var_y <— model.matrix (glm.Frec .AS) #data[,3:12]

651

652 # Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

653 # SEVERIDAD

654 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.AS)))

655 alpha_0 <— glm.Sev.AS.coefficients

656 delta 0 <— summary(glm.Sev.AS).dispersion

657 mu_0 <~ exp(var_x%%alpha 0)

658

659 # FRECUENCIA

660 beta_0 <— glm.Frec.AS.coefficients
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661 sd.beta < sqrt(diag(veov(glm.Frec.AS)))

662 lambda_0 <— exp(var_y%«%beta_0)xExpuestos

663

664 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

665

666 # COPULA GUMBEL

667 family=4

668 # Estimacion inicial del pardmetro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

669 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model. Incurrido —exp(var_y%+%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

670 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

671 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini,family = family)

672

673 # Estimacion de las seudo—observaciones

674 u<—pgam(x,mu_0,delta_0)

675 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%%beta 0O)sxdata CM. Expuesto)

676 vv  <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_ 0)xdata_CM. Expuesto)

677

678 # Creamos la funcién primera derivada de la Funcion Copula

679 Du Gum <— function(u,v, theta){

680 u[u<=01=0.0001

681 ufu>1]=1

682 v[v<=01=0.0001

683 v[iv>1]=1

684 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetasxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

685 #out <— (uM(—theta)+vA(—theta)—1)((—1/theta)—1)%(u”(~theta —1))

686 out <= (ur—1)sexp(—((~log(u)) theta+(—log(v))~theta) (1/theta))

687 return (out)

688 )

689

690 # Funcion a maximizar

691 f aux <- function(para){

692 D u_0<-Du_Gum(u,v,para)—Du Gum(u,vv,para)

693 D u 0[D u 0<=0]=1

694 Du 0 < log(D u 0)

695 out<—(sum(D_u_0))

696 return (out)

697 }

698

699 # Proceso de maximizacién

700 #para_ini <— theta2z(theta_ini,family = family)

701 para.ifm <— optim(theta_ini,f_aux,method = ”BFGS”).par

702 #theta_0 <— z2theta(para.ifm,family = family)

703 theta 0 <- para.ifm # Este sera nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

704 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

705

706 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

707

708 # Creamos nuestra funcion a maximizar

709 HiH B Bt ‘

710 f aux_reg <— function(para){

711

712 P <— ncol(var_x)

713 q <— ncol(var_x)

714 alpha <— para[l:p]

715 beta <— para[(p+1):(ptq)]

716 # theta <— z2theta(para[p+q+1], family)

717 theta <— z2theta(para[p+q+1],family = family)
718 delta <— para[pt+q+2]

719 lambda <— as.vector(exp(var_y%ik%beta)xdata_model. Expuesto)
720 mu <— as.vector(exp(var_y%«%alpha))

721 #dummy <— density _joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
722 u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

723 v2<—ppois(y,lambda)

724 vv2<—ppois(y—1,lambda)

725

726 marginal .x <— dgam(data_model. Incurrido ,mu, delta)
727 marginal .x[ marginal .x>=1]=0

728 marginal .x[ marginal .x<=0]=0

729 marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

730 marginal .x[ marginal .x==—Inf]=0

731 marginal .x[ marginal .x==Inf]=0

732

733 par_der <— Du_Gum(u2,v2,theta)
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par_derl <— Du Gum(u2,vv2,theta)

dummy<— par_der—par_derl

dummy[y==0]=par_der[y==0]

out<—marginal . xskdummy

out[out<=0]=le—-10

11 <— —sum(log (out))
#if(negative==TRUE) 11 <- (-11)
return(11)

}

s

para_O<-c(alpha 0,beta 0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux reg,method = "BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los
parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

b<—now ()

b-a #10.10871 mins

#load ("C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_GLM_ Conjuntos/Perdida
Parcial/JointModel_Gaus.RData”)

para_optim.value # Log Likelihood

vector <— para_optim.par

p <— ncol(var_y)

q <— ncol(var_y)

Log Likelihood<—para_optim.value

# Parametros optimizados

alpha_gum<—vector[l:p]

beta_gum<—vector [(p+1):(ptq)]

theta gum=z2theta(vector[p+q+1],family)

delta_gum<-vector [p+q+2]

tau_gum<—BiCopPar2Tau(par=theta_gum, family=family)

head(beta_0)

head(beta_gum)

head (alpha_0)

head (alpha_gum)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald
hessian_gum <— para_optim.hessian

Hinv <— ginv(hessian_gum)

sd <— sqrt(diag(Hinv))

sd.alpha_gum <-sd[1:p]

sd.beta_gum <— sd[(p+1):(p+tq)]

sd.theta_gum <-sd[p+q+l1]

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla
Reg Cop_Gumbel <— data.frame(Estimate Frec=round(beta_gum,4),Std.error.frec=round(sd.beta_gum,4),z value

frec=round(beta_gum/sd.beta_gum,4) ,”Prob_frec”=round(2x(1—-pnorm(abs(beta_gum/sd.beta_gum))) ,4),Estimate

Sev=round (alpha_gum,4) ,Std.error.sev=round(sd.alpha_gum,4) .,z value_ sev=round(alpha_gum/sd.alpha_gum,4),”
Prob_Sev”=round(2#(1—pnorm(abs(alpha_gum/sd.alpha gum))) ,4))

#Reg_Cop_Gumbel <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_gum,4),Std.error. frec=0,z_value_frec=0,"Prob_frec
”=0,Estimate_Sev=round(alpha_gum,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)

var_level<-row.names(Reg_Cop_Gumbel)

Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate (var_level)

# Agregamos los interceptos

temp <— tibble (

var_level = c(
”Af02022”,
”AS_Antiguedadb. 1-27,
”AS_Canal_VentaCorredores”,
”AS Uso_VehParticular™,
”AS_Marca_VehL2”,
”AS_ZonaA3”,
”AS_SAa.[1000-10000>"

),

Estimate Frec = 0

B

Estimate_Sev = 0
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804 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

805 Reg_Cop_Gumbel <— Reg_Cop_Gumbel %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate_ Frec)
‘=round (exp(Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate_Sev) ‘=round (exp(Estimate_Sev) ,4))

806

807 Reg_Cop_Gumbel <—Reg_Cop_Gumbel %% relocate( ‘exp(Estimate Frec) ‘, .after=Prob_frec)

808

809 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

810 write.csv(Reg Cop_Gumbel, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GLM/06_
GIM_Conjuntos/ Asistencia/Coef_Gumb.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

811 save (para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_GLM
Conjuntos/ Asistencia/JointModel Gumb.RData”)

812

813 # Simulacion de la Pérdida Total

814 #

815

816 # CON DEPENDENCIA

817 # o

818 lambda_loss_dep <— exp(var_x%«%beta clay)xdata CM. Expuesto

819 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_clay)

820 delta_loss_dep <— delta_clay

821
822

823 # Funcion de densidad fx

824

825 f loss <—

826 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

827 n<—length (loss)

828 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

829 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

830 out <— vector(length=n)
831

832 for(i in l:n){

833 N <-1:20

834 v <-ppois(N,lam[i])

835 vv <—ppois(N-1,lam[i])

836 u <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

837

838 Der_cop <-Du_Clay(u,v, theta)-Du_Clay(u,vv,theta)
839 dummy <-Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N
840 out[i] <—sum(dummy)

841 )

842

843 out[loss <=0]=0

844 return (out)

845 }

846

847 # Funcion de densidad acumulada Fx

848 F loss <—

849 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

850 out<—vector(length=length(loss))

851

852 for(i in l:length(loss)){

853 floss <— function(s){

854 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

855 )

856 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value
857 }

858 return (out)

859 }

860

861 # Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)
862

863 #k <—length (lambda_loss_dep)

864 k <— 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafo de lambda)
865 m <— 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)
866 L < vector(length=k)

867 S <— vector(length=m)

868
869 for(j in l:m){

870 r_uni<—runif (k)

871 for(i in 1:k){

872 f_root <—function(s){

873 F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta_loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta_clay)—r_uni[i]
874 }

875

876 tryCatch (
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877 error = function(cend) loss<—mu loss_dep[i]xlambda loss _dep[i],

878 loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root

879 )

880

881 #print(loss.root)

882 L[i]<-loss

883 perc<—paste (i/k%100,”%")

884 print(perc)

885 }

886 S[j1<-sum(L)

887 perc<—paste (j/mx100,7%")

888 print(perc)

889 #print (S[j1)

890 )

891 S

892

893 # CON INDEPENDENCIA

894 T

895 lambda_loss <—predict(glm.Frec.PP, newdata=data CM, type=_response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

896 mu_loss <—predict(glm.Sev.PP, newdata=data CM, type="response’)

897 delta_loss <—delta_0

898

899 M<-s¢q(1:10000)

900 for(i in 1:10000){

901 muestra_cant<—rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)

902 S<—vector(length=length (lambda_loss))

903 for(j in Il:length(muestra_cant)){

904 if (muestra_cant[j]==0){

905 S[j1=0

906 Yelse{

907 S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu _loss[j],delta_loss ))

908 }

909 }

910

911 M[i] <= sum(S)

912 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

913 print (porc)

914 #print M[i])

915 )

916

917 hist (M)

918

919

920

921 # Simulacion de la Frecuencia con Independencia

922 #ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO

923 # Frecuencia

924 N<-seq (1:10000)

925 for(i in 1:10000){

926 N[i] < sum(simulate(glm.Frec.PP,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model. Expuesto)

927 porc<—paste ((i/10000)%100,7%")

928 print(porc)

929 }

930 hist (N)

931 HHHHH i #

932 # Limpiamos el ambiente de variables

933 m(list = 1s())

934 ge()

935

O36 | sttt B E R AR H AR R BHRHR RR RR A

937| # REGRESION FRANK

938 HiH Bt

939

940 # Set Directory

941 setwd (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos GIM/04_GLM_Marginales/ Asistencia”
)

942

943 # Carga los modelos GLM MARGINALES calculados en otos querys

944 load (”glm. Frec.AS.RData”)

945 load (”glm.Sev.AS.RData”)

946 load (”Data_AS.RData”)

947 load (”Data_AS_model . RData™)

948 load ("Data_AS model CM.RData™)

949

950 # Creamos las variables de respuestas y la matriz de datos de cada glm marginal
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951 # SEVERIDAD

952 x <— data (M. Incurrido/data CM. Cantidad #(Costo Medio)

953 var_x <—-model.matrix (glm.Sev.AS) #data CM[,3:12]

954 # FRECUENCIA

955 y <— data_model.Cantidad

956 Expuestos <- data_model. Expuesto

957 var_y <— model. matrix (glm.Frec.AS)  #data[,3:12]

958

959 # Estimacion de parametros iniciales utilizando las distribuciones marginales

960 # SEVERIDAD

961 sd.alpha <— sqrt(diag(vcov(glm.Sev.AS)))

962 alpha 0 < glm.Sev.AS.cocfficients

963 delta 0 <— summary(glm.Sev.AS).dispersion

964 mu_0 <— exp(var_x%%alpha_0)

965

966 # FRECUENCIA

967 beta_ 0 <— glm.Frec.AS.coefficients

968 sd.beta <— sqrt(diag(vecov(glm.Frec.AS)))

969 lambda_0 <— exp(var_y%%beta_ 0)xExpuestos

970

971 # REGRESION MEDIANTE COPULAS

972

973 # COPULA FRANK

974 family=5

975 # Estimacion inicial del parametro theta para estimarlo mediante el algoritmo de MPLE

976 theta_ini <— BiCopEst(rank(data_model.Incurrido —exp(var_y%%alpha_0) )/(length(y)+1),rank (yxExpuestos—
lambda_0)/(length(y)+1), family=family).par

977 #theta_ini <— BiCopEst(rank(data_CM. Incurrido —exp(var_x%t%alpha_0))/(length(x)+1),rank(data_CM. Cantidads
data_CM. Expuesto—exp (var_x%%beta_0)xdata_CM. Expuesto)/(length(x)+1), family=family).par

978 tau_ini <— BiCopPar2Tau(par=theta_ini, family = family)

979

980 # Estimacion de las seudo—observaciones

981 u<—pgam(x,mu_0,delta_0)

982 v <— ppois(data_CM. Cantidad ,lambda = exp(var_x%«%beta_0)sxdata_CM. Expuesto)

983 vv <— ppois(data_CM. Cantidad —1,lambda = exp(var_x%%beta_ 0)xdata_CM. Expuesto)

984

985 # Creamos la funcion primera derivada de la Funcion Copula

986 Du_Frank <- function(u,v,theta){

987 u[u<=01=0.0001

988 ufu>1]=1

989 v[v<=0]=0.0001

990 v[iv>1]=1

991 #out <— pnorm ((qnorm(v)—thetaskxqnorm(u))/(sqrt(l—theta”2)))

992 #out <— (u”(—theta)+v”(—theta)-1)"((—1/theta)—1)x(u”(—theta—1))

993 #out <— (u”—I)skexp(—((—log(u))~theta+(—log(v))~theta)”(l/theta))

994 out <— (exp(theta)sx(exp(thetaxv)—1))/(exp(thetax(u+l))+exp(thetas(v+l))—exp(theta)—exp(thetax(utv)))

995 return (out)

996 )

997

998 # Funcion a maximizar

999 f aux <— function(para){

1000 D u_0<-Du_Frank(u,v,para)-Du_Frank(u,vv,para)

1001 D u 0[D u 0<=0]=1

1002 Du 0 < log(Du 0)

1003 out<—(—sum(D_u_0))

1004 return (out)

1005 )

1006

1007 # Proceso de maximizacion

1008 #para_ini <— theta2z(theta_ini, family family)

1009 para.ifm <- optim(theta_ ini,f aux,method = ”BFGS”).par

1010 #theta_0 <— z2theta(para.ifm, family = family)

1011 theta_ 0 <— para.ifm # Este serd nuestro parametro inicial estimado con el método IFM y que luego usaremos
para la regresion conjunta

1012 tau <-BiCopPar2Tau(par=theta 0,family=family) # tau de Khendal para estimar el grado de dependencia

1013

1014 # Estimamos los coeficientes de regresion y el parametro copula mediante maxima verosimilitud

1015

1016 # Creamos nuestra funcién a maximizar

1017 HEHHH R BRI

1018 f_aux_reg <— function(para){

1019

1020 P <— ncol(var_x)

1021 q <— ncol(var_x)

1022 alpha <— para[l:p]

1023 beta <= para[(p+1):(ptq)]
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# theta <— z2theta(para[p+tq+1], family)

theta <— z2theta(para[p+tq+1],family = family)

delta <— para[p+q+2]

lambda <— as.vector(exp(var_y%t%beta)xdata_model. Expuesto)

mu <— as.vector(exp(var_y%«%alpha))

#dummy <— density_joint(x,y,mu,delta ,lambda,theta ,family=family , zt=FALSE)
u2 <— pgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)

v2<—ppois(y,lambda)

vv2<—ppois(y—1,lambda)

marginal .x <- dgam(data_model.Incurrido ,mu, delta)
marginal .x[ marginal .x>=1]=0

marginal .x[ marginal .x<=0]=0

marginal .x[is.na(marginal.x)]=0

—Inf]=0

Inf]=0

marginal .x[ marginal .x

marginal .x[ marginal .x

par_der <— Du_Frank (u2,v2,theta)
par_derl <— Du_Frank(u2,vv2,theta)

dummy<— par_der—par_derl

dummy[y==0]=par_der[y==0]

out<—marginal . xskdummy

out[out<=0]=le—-10
11 <— —sum(log (out))

#if (negative==TRUE) 11 <- (—11)
return (11)

para_O<—c(alpha O,beta 0,theta2z(theta 0,family=family),delta_0) # Parametros iniciales

a<—now ()

para_optim <— optim(para_0,f aux_reg,method = ”"BFGS”,hessian = TRUE) # Estimacion Maxima verosmil de los
parametros (Toma hasta 3h sin matriz hessiana. 8h con Matriz hessiana)

b<—now ()

b—a #5.13348 mins

#load (”C:/Users/josephgarcial /OneDrive KPMG/ Tesis_Actuarial /03_Modelos_GLM/06_GLM_Conjuntos/Perdida_
Parcial/JointModel _Gaus.RData”)

para_optim.value # Log_Likelihood

vector <— para_optim.par

p <— ncol(var_y)

q <= ncol(var_y)

Log_Likelihood<—para_optim.value

# Parametros optimizados

alpha_frank<-vector[l:p]

beta frank<—vector [(p+1):(p+q)]

theta frank=z2theta(vector[p+q+1],family)

delta_frank<—vector[p+q+2]

tau_frank<-BiCopPar2Tau(par=theta frank , family=family)

head(beta_0)

head(beta_frank)

head (alpha_0)

head (alpha_frank)

# Determinamos los errores estandar para el test de Wald
hessian_frank <— para_optim.hessian

Hinv <— ginv(hessian_frank)

sd <— sqrt(diag(Hinv))

sd.alpha_frank <-sd[l:p]

sd.beta_frank <— sd[(p+1):(ptq)]

d.theta_ frank <-sd[ptq+l1]

»

# Ordenamos los coeficientes estimados en una tabla

Reg Cop_ Frank <— data.frame(Estimate Frec=round(beta frank ,4),Std.error.frec=round(sd.beta frank ,4),z
value frec=round(beta frank/sd.beta frank ,4),”Prob_frec”=round(2x(l—pnorm(abs(beta_frank/sd.beta frank)))
,4) ,Estimate_Sev=round (alpha_frank ,4),Std.error.sev=round(sd.alpha_frank ,4),z_value_sev=round(alpha_frank
/sd.alpha_frank ,4),”Prob_Sev”=round(2%(1—pnorm(abs(alpha_frank/sd.alpha_frank))) .4))

#Reg_Cop_Frank <— data.frame(Estimate_Frec=round(beta_frank ,4),Std.error.frec=0,z_value_frec=0,”"Prob_frec
”=0,Estimate_Sev=round (alpha_frank ,4),Std.error.sev=0,z_value_sev=0,"Prob_Sev”=0)

var_level<-row.names(Reg_Cop_Frank)

Reg_Cop_Frank <— Reg_Cop_Frank %% as.tibble () %% mutate(var_level=var_level) %% relocate(var_level)
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1094 # Agregamos los interceptos

1095 temp <— tibble (

1096 var_level = c(

1097 ” Af020227,

1098 ”AS_Antiguedadb. 1-27,

1099 ”AS Canal VentaCorredores”,

1100 ”AS Uso_VehParticular™,

1101 ”AS Marca VehL2”,

1102 "AS ZonaA3”,

1103 “AS SAa.[1000-10000>"

1104 ),

1105 Estimate Frec = 0

1106 ,

1107 Estimate_Sev = 0

1108 )

1109

1110

1111 # coeficientes del modelo de regresion con dependencia

1112 Reg_Cop_Frank <— Reg_Cop_Frank %% bind_rows(temp) %% arrange(var_level) %% mutate(‘exp(Estimate Frec) ‘=
round (exp(Estimate Frec) ,4), ‘exp(Estimate Sev) ‘=round(exp(Estimate Sev) ,4))

1113

1114 Reg_Cop_Frank <—Reg Cop_Frank %% relocate(‘exp(Estimate_Frec) ‘, .after=Prob_frec)

1115

1116 # Guardamos el modelo conjunto y los coeficientes

1117 write.csv(Reg Cop_Frank, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial /03 Modelos GLM/06
GIM_Conjuntos/ Asistencia/Coef_ Frank.csv”, fileEncoding = ”Latinl”)

1118 save(para_optim, file="C:/Users/josephgarcial /OneDrive — KPMG/ Tesis_Actuarial/03_Modelos GLM/06_GLM_
Conjuntos/ Asistencia/JointModel Frank.RData”)

1119

1120 # Simulacion de la Pérdida Total

1121 #

1122

1123 # CON DEPENDENCIA

1124 # o

1125 lambda_loss_dep <— exp(var_x%%beta_ frank)sxdata CM.Expuesto

1126 mu_loss_dep <— exp(var_x%%alpha_frank)

1127 delta_loss_dep <— delta_frank

1128

1129

1130 # Funcion de densidad fx

1131

1132 f loss <—

1133 function (loss ,mu,d,lam, theta) {

1134 n<—length (loss)

1135 if (length(lam)==1) lam <- rep(lam,n)

1136 if (length(mu)==1) mu <— rep(mu,n)

1137 out <— vector(length=n)

1138

1139 for(i in l:n){

1140 N <-1:20

1141 v <-ppois(N,lam[i])

1142 vv <-ppois(N—1,lam[i])

1143 u  <-pgam(loss[i]/N,mu[i],d)

1144

1145 Der_cop <-Du_Frank(u,v,theta)-Du_Frank(u,vv,theta) # Primera derivada de la funcion copula

1146 dummy <-Der_copxdgam(loss[i]/N,mu[i],d)/N # Teorela del Total Loss

1147 out[i] <—sum(dummy)

1148 }

1149

1150 out[loss <=0]=0

1151 return (out)

1152 )

1153

1154 # Funcion de densidad acumulada Fx

1155 F loss <—

1156 function(loss ,mu,d,lam, theta) {

1157 out<—vector(length=length(loss))

1158

1159 for(i in l:length(loss)){

1160 floss <— function(s){

1161 f loss(s,mu[i],d,lam[i],theta)

1162 }

1163 out[i] <— integrate(floss ,0,loss[i]).value # Integral para el calculo del a F(x) a partir de f(x)

1164 )

1165 return (out)

1166 }
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ANEXOS

# Estimacion del Total Loss (fuerte dedicacion computacional)

#k <—length (lambda_loss_dep)

k <- 100#length (lambda_loss_dep) # Cantidad de numeros aleatorios (Debe ser del tamafio de lambda)
m <- 10 # Cantidad de muestras aleatorias (Deben ser 10 mil)

L < vector(length=k)

S <= vector(length=m)

for(j in 1:m){
r_uni<-runif (k)
for(i in 1:k){
f root <—function(s){
F_loss(s,mu_loss_dep[i],delta_loss_dep,lambda_loss_dep[i],theta frank)-r_uni[i]

}

tryCatch (
error = function(end) loss<—mu_loss_dep[i]xlambda_loss_dep[i],
loss<—uniroot(f_root,lower = 0,upper = 500000).root

)

#print(loss.root)
L[i]<-loss
perc<—paste (i/kx100,7%")
print(perc)
}
S[j]<-sum(L)
perc<—paste (j/mx100,7%")
print(perc)
#print(S[j1)

# CON INDEPENDENCIA

lambda_loss <—predict(glm.Frec.RC, newdata=data CM, type=_response’) # CAMBIAR LOS DATOS A UN MODELO DE
RIESGO COLECTIVO

mu_loss <—predict(glm.Sev.RC, newdata=data CM, type=’response’)

delta_loss <—delta_0

M<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
muestra_cant<-rpois(length(lambda_loss),lambda_loss)
S<—vector(length=length (lambda_loss))
for(j in Il:length(muestra_cant)){
if (muestra_cant[j]==0){
S[j1=0
Yelse{
S[j]=sum(rgam(n =muestra_cant[j],mu loss[j],delta_loss ))
}
}

M[i] <— sum(S)
porc<—paste ((i/10000)%100,7%")
print (porc)
#printM[i])
}

hist (M, breaks = 50)
mean (M)
sum(data_model.Incurrido)
# Simulacion de la Frecuencia con Independencia
#ADECUAR LOS DATOS DE SIMULACION A UN ESTRUCTURA DE MODELO COLECTIVO DE RIESGO
# Frecuencia
N<-seq(1:10000)
for(i in 1:10000){
N[i] < sum(simulate (glm.Frec.RC,nsim=1, type="response” ).sim_1)/sum(data_model.Expuesto)
porc<—paste ((i/10000)%100,”%")
print(porc)
}

hist (N, breaks = 50)
mean (N)
sum(data_model. Cantidad)/sum(data_model. Expuesto)
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