UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MEXICO

FACULTAD DE ECONOMIA

“MODELACION DE PERDIDA AGREGADA APLICADA A SINIESTROS DE CANCER
DE MAMA: CASO DE UNA EMPRESA ASEGURADORA”

TESINA

QUE PARA OBTENER EL TiTULO DE:

LICENCIADA EN ACTUARIA

PRESENTA:
MARIA STRAULINO GARCIA RENDON

ASESOR:
DR. EN C. MIGUEL ANGEL DIAZ CARRENO

REVISORES:
M. EN E. JUVENAL ROJAS MERCED
M. EN E. ELIAS EDUARDO GUTIERREZ ALVA

TOLUCA, ESTADO DE MEXICO FEBRERO 2014



AGRADECIMIENTOS

Agradezco principalmente a Dios, por este ciclo que me permitié terminar, durante el

cual estuvo presente todos los dias.

A mi hermano, por apoyarme y acompanarme toda mi vida, especialmente durante la

Universidad.

A Erick, por su tiempo, consejos, paciencia y ayuda durante la elaboracion de este

trabajo.

A mis abuelos, por ser un soporte en mi vida.

A mi papa, por creer en mi y darme animos.

A mis tios, Fernando y Lucia, por su gran apoyo y sus ensefianzas.

A Margarita, por su carifio, tiempo y compaifiia.

A mis amigos, porque sin ustedes la Universidad no hubiera sido igual para mi.

A mis profesores, por compartir su tiempo, conocimientos y experiencia.



iNDICE

INTRODUGCCION ..ottt st s st aanans 1
|.  ORIGEN DEL SEGURO DE GASTOS MEDICOS.......ccoeoirrreereeerereereeieeevesee oo 5
.  MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL .....couoireteeeeeeceecteeeee e, 13

P V) o Yo [=1 (o o [N Y- T o USSR 19

2.2 Métodos de aproximacion y distribuciones usadas en la modelacion de la pérdida

= o] (=T =T £ T OO OO P PP PP PPPPPPPPPPPP 32
2.3 EI MEtodo DOOISTrap ....coeeeeiiii e 42
2.4 Estimacion BayeSiana............uuuuuuuiuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeseee e 52
. APLICACION DEL IRM, CASO DE UNA EMPRESA ASEGURADORA. .............. 58
3.1 Modelacion de 1a severidad ..o 60
3.2 Modelacion de 1a freCUBNCIA ..........uuviiiiii e 65
3.3 Estimacidn de la proporcion de pdlizas con reclamos por cancer de mama. ....... 66
3.4 Modelo de perdidas agregadas .........cccevvviiiiiiiiiiiiiiii 70
3.5 RESUIAAOS ...t 72
CONCLUSIONES ... oottt ettt ettt be e b beneennas 77
ANEXOS ...ttt ettt ettt b Rttt R et et n et ee 79
Anexo |. Pruebas de bondad de ajuste..........ooooiiiiiiiiiiii e 79
Anexo Il. Pruebas de hipoétesis distribucion Lognormal ............cccoooiiiiiiiiis 81
Anexo lll. Modelo empirico vs. Tedrico (2008-2011) ......uuueeieeeiiiiiiiiiiieeeeeeeiiieeeeeeen 84
ANEXO V. COAIGO AE R ... 90
Anexo V. Resultados del modelo Binomial-Lognormal............ccccooiiiiiiiiiies 91
Anexo VI. Resultados incluyendo estimador bayesiano ...........cccooeiiieiiiiiiiis 93

BIBLIOGRAFIA ...ttt sttt sae s 96



INTRODUCCION

En la vida cotidiana, constantemente se deben tomar decisiones bajo
condiciones de incertidumbre. La incertidumbre es el origen del riesgo, el cual
siempre es asociado con una posible pérdida o ganancia, por tal motivo, medirlo

es fundamental (Peng, 2010).

Las medidas de riesgo son representaciones que asocian algun evento de
interés a numeros reales por medio de variables aleatorias; este es el principio

de los modelos de pérdidas.

El modelado de la pérdida agregada es uno de los objetivos principales de la
teoria y practica actuarial, especialmente en el sector asegurador cuando se
tienen que tomar decisiones importantes del negocio respecto a algunas
caracteristicas de los contratos de seguros (Mohamed, et al., 2010).

Gran parte de la ciencia actuarial esta enfocada en el desarrollo y analisis de
modelos matematicos que expliquen el proceso por el cual los fondos entran y
salen del sistema asegurador, los modelos de pérdidas explican una de las
principales fuentes de egresos, el pago de beneficios (Klugman, et al., 2004).

Una de las variables mas importantes para estimar la utilidad, establecer tarifas,
proyectar la situacion de la compania en el futuro, crear estrategias de negocio,
entre otros, es el monto que la institucion tendra que pagar derivado de las
polizas vendidas que resulten en reclamo, a este monto se le conoce como

pérdida agregada (Papush, et al., 2001).

Tener un estimado de la pérdida agregada de una compafiia de seguros es
basico y necesario para que la empresa sea financieramente solida y pueda
seguir operando con un rumbo definido, por lo cual se han desarrollado varios



modelos para obtener un aproximado de dicha cantidad, estos modelos son la
descripcion del comportamiento de un conjunto de riesgos formado por un

determinado portafolio de pdlizas (Burnecki, et al., 2010).

Una opcion util para estimar la pérdida agregada es el modelo de riesgo
individual, mediante el cual se pueden resolver algunas incognitas que ayudan
en la toma de decisiones y en la creacidn de estrategias para las compafias de

seguros.

El objetivo principal de este trabajo es proponer un modelo de riesgo para
estimar la distribucion de la pérdida agregada por siniestros de cancer de mama
de una aseguradora, a partir de datos proporcionados por la misma aseguradora
de la siniestralidad de gastos médicos en un periodo determinado con el fin de

conocer informacion de interés como:

* El promedio del numero de reclamos E[N].

* El monto promedio de pago por poliza E[X].

* El monto esperado de siniestralidad E[S].

* La varianza del monto esperado de siniestralidad Var(S).

* La distribucion de la pérdida agregada P(S < s).

« El valor en riesgo VaR,=(F(a))

* El valor esperado de la cola de la distribucidn TVaR, =(E[S| S= VaR,])

La razén por la que se pretende crear un modelo de riesgo para pronosticar las
pérdidas de una aseguradora en lugar de utilizar solamente datos empiricos, es
decir, no utilizar unicamente la experiencia historica para obtener un promedio y
estimar la pérdida esperada de la compainiia, es que se estaria asumiendo que el
futuro se comportara de la misma manera. Lo anterior implica que si se usan
unicamente datos empiricos, se esperaria que el numero o proporcion de
reclamos ocurridos sea muy similar a los afos anteriores y, asimismo, su monto.

Este supuesto seria poco Util a la hora de hacer una estimacioén, dado que el
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hecho de que un reclamo catastrofico no haya ocurrido aun, no significa que no
pueda ocurrir en un futuro, o que la frecuencia no pueda aumentar o disminuir

drasticamente de un ano a otro.

En los ramos de dafios y gastos médicos es poco probable que la siniestralidad
de un ano sea igual a la del siguiente. La ventaja de utilizar solamente datos
empiricos de severidad y frecuencia es su disponibilidad, pero algunos detalles
importantes son omitidos si s6lo se analizan estos datos (Heckman y Meyers,
1983). Modelar las pérdidas con distribuciones probabilisticas permitira obtener

mas informacion acerca del comportamiento de las mismas.

Estos modelos estan elaborados en términos de distribuciones, que explican el
comportamiento del monto y numero de reclamos. El describir las pérdidas
agregadas en términos de frecuencia y severidad por separado, permite hacer
modificaciones sobre los contratos de seguro, como lo son el deducible, suma

asegurada maxima y coaseguro.

Este trabajo constara de cuatro secciones. La primera expone los origenes y el
desarrollo de los seguros de gastos meédicos, asi como la evolucion de las
técnicas y metodologias para cuantificar el riesgo derivado de éstos hasta lo que
hoy son los modelos de pérdidas agregadas. También se mencionan varias
razones por las cuales es importante para un asegurador medir este riesgo y

algunas aplicaciones de los modelos de pérdidas agregadas.

En la siguiente seccién se encuentra el marco conceptual y tedrico para el
desarrollo de la modelaciéon de la pérdida agregada, se definiran los modelos de
riesgo, tanto individual como colectivo y, se mencionaran algunas caracteristicas
importantes de las distribuciones mas utilizadas en la modelacién de la pérdida
agregada. Asimismo, se describira los métodos bootstrap y estimacion
bayesiana, como herramientas que proveeran una medida de aproximacion del

error de estimacion e intervalos de confianza o de probabilidad.



La tercera seccion consiste en la aplicacion de la modelacion de la pérdida
agregada al caso de una empresa seguradora. Se realizaran pruebas de bondad
de ajuste, mediante el apoyo de programas estadisticos, para seleccionar una
funcién de distribucion que se ajuste a los datos de severidad que seran
analizados en el presente trabajo.

De acuerdo a los posibles modelos resultantes, se elegira el mejor método para
aproximar la distribucion de la pérdida agregada; una vez obtenida una
aproximacion de esta, se calcularan algunas variables de interés como el monto
de reclamo promedio, el numero de reclamos esperados, el monto promedio de
la siniestralidad, el valor para el que un determinado porcentaje de los reclamos
se encuentra por debajo de éste y la esperanza de la pérdida agregada dado
que cierto valor determinado se ha superado.

Una vez calculados los datos de interés, se obtendran la funcién de distribucion
empirica de la pérdida agregada asi como las variables anteriormente
mencionadas con el objeto de comparar el modelo empirico y el teorico.
Finalmente, se comentaran los resultados obtenidos del modelo de pérdida

agregada desarrollado en la seccion anterior.



l. ORIGEN DEL SEGURO DE GASTOS MEDICOS

La idea del seguro es parte de nuestra civilizacion y esta basada en la confianza
entre el asegurador y el asegurado. Esta confianza mutua debe de estar
sustentada en la ciencia y no en creencias o en la especulacion. Durante el siglo
XX, se desarrollaron las herramientas necesarias para trabajar en algunas
cuestiones de seguros, como la teoria de la probabilidad, estadistica y procesos
estocasticos (Mikosch, 2004).

La funcion principal de los seguros es distribuir las pérdidas derivadas de la
ocurrencia de algun evento aleatorio entre los miembros de un grupo
determinado y que ninguna persona en particular se vea fuertemente afectada al
ocurrir el evento en cuestion (King, 1915).

Blumenfeld (1961) define al seguro como la distribucién del riesgo sobre un
grupo de personas, cada una expuesta a un evento en comun. Asi, mediante la
ley de los grandes numeros, la posibilidad de una gran pérdida se sustituye por
un pequefo cargo, cuyo monto es conocido de antemano y, una vez que se
unen todas las aportaciones del grupo, este monto sirve para compensar a los

miembros que incurrieron en el evento asegurado.

La primera forma del seguro de gastos meédicos aparecié alrededor de 1840,
cuando a los pasajeros de trenes se les pagaba una suma de dinero, en caso de

muerte o heridas graves por un accidente ocurrido mientras el pasajero viajaba.

Mientras, el seguro de reembolso de gastos por enfermedad aparecié a fines de
la década de 1840, pero fue hasta 1890 cuando los aseguradores de pérdidas
por accidentes incurrieron en el campo de pérdidas por enfermedad y asi, fue
que surgio un sistema de seguros de salud. Gradualmente, los seguros de



accidentes y enfermedades se fueron uniendo en una unica podliza (Blumenfeld,

1961) hasta lo que hoy conocemos como seguro de gastos médicos mayores.

Algunas aseguradoras han incursionado en la prevencion de riesgos como un
intento para reducir las pérdidas sufridas por el grupo asegurado, pero aun asi,
la funcibn mas importante del seguro radica en distribuir apropiadamente las
pérdidas entre los miembros de un grupo (King, 1915). Es decir, si se establece
un costo apropiado del seguro, entonces el riesgo estara distribuido de manera
equitativa, ya que sin importar cual de los individuos del grupo sufra la pérdida,
ésta sera subsanada por las aportaciones de todo el grupo, por lo tanto, es

primordial encontrar una forma de determinar un costo apropiado del seguro.

La matematica actuarial empezd a finales del siglo XVII con la tabla de
mortalidad de Edmund Halley, la cual permitié por primera vez un tratamiento
matematico y calculos de valores de anualidades. Actualmente, este modelo
matematico no es sélo el mas comun, sino que es el unico en el sector de

seguros de vida y, es la aplicacion clasica y caracteristica de la ciencia actuarial.

Hoy en dia, debido al desarrollo que han tenido los seguros de gastos médicos y
dafios, desde hace unas cuantas décadas han surgido nuevos desarrollos en el
campo actuarial. Estos desarrollos han sido posibles debido al avance en la
teoria de probabilidad y estadistica matematica desde la década de los 30s y el
énfasis que se le ha dado a los métodos matematicos en la teoria econdémica.
(Buhlmann,1970).

Los matematicos suecos Filip Lundberg y Harald Cramér fueron pioneros en
estas areas, al percatarse de que la teoria de procesos estocasticos provee el
marco mas apropiado para modelar la ocurrencia de los montos de reclamo en
el sector de seguros. El modelo de Cramér-Lundberg es uno de los fundamentos
de las matematicas de seguros de no vida, el cual ha sido modificado y

extendido a varias direcciones y, ademas, ha motivado la investigacién en otros



campos de la teoria de probabilidad aplicada como la teoria de colas, procesos
de ramificacion, la teoria de renovacién, confiabilidad, valores extremos, entre

otros.

En 1903, Lundberg establecio las bases de la teoria del riesgo moderna.
Mikosch (2004) define la teoria del riesgo como un sindnimo de matematicas de
seguros de no vida, la cual trata sobre los modelos que existen para representar
los reclamos que llegan a una aseguradora con el objeto de calcular la prima
que debe ser cobrada vy, asi evitar la banca rota de la institucion (teoria de la

ruina).

Una de las tareas mas comunes de la profesion actuarial en el sector
asegurador, es analizar y construir modelos de pérdidas, también llamados
modelos de riesgo actuariales, para predecir el monto de las obligaciones que

tendra un asegurador en el futuro.

Una compaiia aseguradora se encarga de emitir contratos de seguro, por medio
de los cuales se obliga, mediante una prima, a resarcir el dafio o a pagar una

suma de dinero al verificarse la eventualidad prevista en el contrato.

El objeto de principal interés desde el punto de vista de una aseguradora es el
monto total de reclamos o monto de reclamos agregado. Para calcular este
monto, se necesitan encontrar modelos probabilisticos suficientemente realistas,
pero que sean a la vez simples para modelar el monto agregado de los reclamos
y la ocurrencia de estos. La discrepancia entre modelos realistas y simples se
relaciona con la pregunta de hasta qué punto un modelo matematico puede
describir el complejo dinamismo de un portafolio de seguros, sin ser

matematicamente intratable.

Para una institucion de seguros, es primordial determinar una prima que sea

suficiente para hacer frente a sus obligaciones y, asimismo, que sea competitiva



dentro del mercado. Hoy en dia, con el nuevo marco regulatorio de Solvencia II’,
es muy importante que el sector asegurador implemente los métodos y técnicas,
necesarios para obtener los mejores estimados de sus activos y pasivos que le
permitan preservar su solvencia y estabilidad cumpliendo con los requerimientos

de capital establecidos por la Comision Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF).

Generalmente, es necesario estimar distribuciones de probabilidad para describir
el proceso de las pérdidas cubiertas por los contratos de seguros, por ejemplo,
para que el costo de un contrato de seguro sea correcto de acuerdo a principios
de calculo razonables, éste debe estar basado en el proceso de pérdidas del
contrato. En la practica es imposible conocer el verdadero proceso de pérdida,
pero un estimado preciso de este proceso, dentro de lo razonable, permite tener
una base para calcular el costo del contrato de la manera mas exacta posible
(Patrik, 1980).

Para determinar el monto total de los reclamos, es necesario determinar las
propiedades tedricas de los procesos estocasticos de la suma total de los
reclamos y, el numero total de reclamos ocurridos, entre otras cosas, es de
interés conocer sus distribuciones junto con algunas caracteristicas como sus

momentos, varianza y estructura de dependencia (Mikosch, 2004).

Una herramienta util para calcular el monto de reclamos agregado son los
meétodos de simulacién, los cuales se han hecho cada vez mas populares, y
muchas veces han remplazado a los métodos probabilisticos y/o estadisticos
rigurosos. Esto no significa que la teoria no sea necesaria, mas bien quiere decir
que la simulacion debe estar basada en modelos probabilisticos, el
procedimiento de simulacién en si mismo, debe explotar las propiedades

tedricas del modelo a simular.

! Solvencia Il es un proyecto de revision del régimen de suficiencia de capital para el sector asegurador y tiene como
propdsito establecer un conjunto de requerimientos de capital, reservas técnicas, estandares de administracion de
riesgos y mecanismos de revisién para reducir la probabilidad de insolvencia de las aseguradoras y reaseguradoras
(Aguilera, 2012).



Cotidianamente, es frecuente tomar decisiones bajo condiciones de
incertidumbre. El riesgo se deriva de la incertidumbre y siempre es asociado con
una posible pérdida o ganancia, por lo cual medirlo es fundamental (Peng,
2010). Las medidas de riesgo son una representacion que asocia los eventos de
interés a numeros reales por medio de variables aleatorias, y éste es el principio

de los modelos de pérdidas.

El modelado de la pérdida agregada es uno de los objetivos principales de la
teoria y practica actuarial, especialmente en el sector asegurador cuando se
tienen que hacer importantes decisiones de negocios respecto a algunas
caracteristicas de los contratos de seguros (
Mohamed, et al., 2010).

El término distribucion de pérdida pretende ser muy general, ya que puede
representar una distribucion de pérdida por reclamo, una distribucion de pérdida
por ocurrencia, una distribucion de razon de pérdidas anuales, etcétera. Esta
generalidad y amplia aplicacion de las funciones de distribucion de probabilidad
basicas, es resultado de varios tipos de distribuciones de pérdida especificas y
modelos probabilisticos, que pueden ser utilizados en varias areas de

generacion de tarifas.

La mayor parte de la profesion actuarial se concentra en el desarrollo y analisis
de modelos matematicos, que expliquen el proceso por el cual los fondos entran
y salen del sistema asegurador. Los modelos de pérdidas explican una gran
parte de las salidas de los fondos debido al pago de beneficios (Klugman, et al.,
2004).

En el sector de seguros de no vida (gastos meédicos y dafos), una de las
principales variables para estimar la utilidad, tarificar productos, proyectar la
situacion de la compainiia en el futuro, crear estrategias de negocio, entre otros,

es el monto que la institucion tendra que pagar derivado de las polizas vendidas



que resulten en reclamo, conocido como pérdida agregada (Papush, et al.,
2001). Dicho monto es una variable aleatoria que se desconoce hasta el
momento en el que ocurre, es decir, el asegurador no sabe con certeza qué
cantidad tendra que pagar a sus asegurados durante un periodo determinado,
hasta que dicho periodo ha transcurrido.

Estimar una distribucion de pérdidas agregadas basada en la frecuencia y
severidad, permite tarificar el reaseguro de pérdida en exceso incorporando las
caracteristicas del contrato, como lo son deducibles, lineas de negocio y capas
de reaseguro. En un contrato de reaseguro de pérdida en exceso que incluye
sensibilidades, las primas y gastos se vuelven variables aleatorias que
dependen de la pérdida agregada. Asi, con una funcion de distribucion
apropiada de la pérdida agregada, es posible estimar las primas y los gastos
esperados para evaluar la rentabilidad del contrato de reaseguro (Mata et al.,
2002).

Tener un estimado de la pérdida agregada de una compafiia de seguros es
basico y necesario para que la empresa sea financieramente solida y pueda
seguir operando con un rumbo definido, por lo cual, se han desarrollado varios
modelos para obtener un aproximado de dicha cantidad, estos modelos son la
descripcion del comportamiento de un conjunto de riesgos formado por un

determinado portafolio de pdlizas (Burnecki, et al., 2010).

Una opcion util para estimar la pérdida agregada es el modelo de riesgo
individual, mediante el cual se podran resolver algunas incognitas, que ayudaran
en la toma de decisiones y creacion de estrategias para la compafiia de seguros.
Los modelos probabilisticos, proporcionan una descripcién de la exposicion al
riesgo, no obstante, necesitamos describir esta exposicion con algun valor
numérico 0 con unos pocos valores numéricos. Estos valores son funciones del
modelo y se conocen como indicadores clave de riesgo. Entonces, estos

indicadores son resumenes numeéricos sobre el comportamiento de nuestro
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riesgo, parecidos a los que utilizamos para describir una variable aleatoria. Estos
indicadores informan a los actuarios y a los administradores de riesgo, sobre el
grado en que la compaiia esta sujeta a un particular aspecto del riesgo.

Los modelos de pérdidas agregadas conforman un papel que se esta
fortaleciendo y, tomando mayor importancia en la tarificacion de las coberturas
de seguros. Con la competencia que existe en el sector asegurador, es muy
importante obtener estimados lo mas exactos posible de las pérdidas que
podrian derivarse de tales contratos de seguro y de las variaciones que pudieran
presentarse, para asi poder ser una compafia solida financieramente vy

competitiva en el mercado (Heckman y Meyers, 1983).

La razon por la que se quiere crear un modelo para pronosticar las pérdidas de
una aseguradora en lugar de utilizar solamente los datos empiricos, es que si se
toman decisiones basadas unicamente en la experiencia pasada, se estaria
asumiendo que el futuro se comportara de la misma manera, ademas, se
desconoceria la distribucion de pérdida para valores no observados en las
muestras. En los ramos de dafios y gastos médicos es muy poco probable que
la siniestralidad de un afo sea igual a la del siguiente. Los datos empiricos de
severidad y frecuencia tienen la ventaja de estar disponibles, pero algunos
detalles importantes estan ocultos cuando solo se observan los datos de
pérdidas agregadas (Heckman y Meyers, 1983). Modelar las pérdidas con
distribuciones probabilisticas permitira obtener mas informacion acerca del

comportamiento de las mismas.

Estos modelos estan calculados en términos de distribuciones que explican el
comportamiento del monto y numero de reclamos. El describir las pérdidas
agregadas en términos de frecuencia y severidad por separado, permite hacer
modificaciones sobre los contratos de seguro, como lo son el deducible, suma

asegurada maxima y coaseguro.
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Una aplicacion del modelo de riesgo colectivo es incluir la variable tiempo en el
proceso de ocurrencia de los reclamos. Aqui, el proceso de conteo de ocurrencia
de las pérdidas es representado por {N,};s, ¥ €l monto de pérdida es definido
por {X;}r-; que es una secuencia de variables aleatorias independientes e

idénticamente distribuidas. Entonces, el proceso de riesgo estara dado por

N¢
R =u+c(t) —ZXi
i=1

Donde

u = Capital inicial del asegurador.

c(t) = Prima de pdlizas vendidas.

Z?’:thi = Proceso de pérdida agregada del numero de reclamos en el intervalo
(o,t].

El modelo de riesgo colectivo es también usado en seguros de salud y seguros
en general, donde los principales componentes del riesgo son el numero de
reclamos y su monto. Este modelo también puede ser usado para modelar el
riesgo de productos fuera del sector asegurador, como el riesgo de crédito y el

riesgo operacional.

Feria, et al., (2007) aplican el modelo de pérdidas agregadas, junto con el
OpVaR, para calcular el capital en riesgo de una institucion bancaria dividiendo
la informacion por linea de negocio y por tipo de riesgo, obteniendo la
distribucion de pérdidas agregadas para cada linea de negocio y tipo de riesgo.
Para el calculo del valor regulatorio, se obtiene el VaR, el cual sera definido mas
adelante, que aplicandolo al contexto de riesgo operacional le llaman OpVaR, el
cual representa un percentil de la distribucién de pérdidas.
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Il MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

La pérdida agregada es el monto total que tendra que pagar un asegurador por
los reclamos ocurridos en un periodo de tiempo determinado en un cierto

portafolio de pdlizas (Klugman, et al., 2004).

Un modelo es una representacion simplificada de algun fenédmeno real. Un
modelo matematico describe el comportamiento de un sistema real mediante el
uso de simbolos matematicos, funciones y ecuaciones (Patrik, 1980) y el
construir modelos ayuda a tener una vision estructurada de la realidad y aclarar
las alternativas que se tienen para tomar una decision y anticipar sus efectos
(Wagner, 1969).

En un contexto actuarial especifico, proponer un modelo para describir una
situacion, se basa en la experiencia y conocimiento que el Actuario tenga del
fendmeno bajo estudio, asi como en la informacion histérica que posea sobre él.
El modelo debe proveer un balance entre simplicidad (parsimonia) y conformidad

(ajuste) con la informacién disponible para elaborarlo.

Patrik (1980) define algunas de las caracteristicas que definen un modelo

probabilistico util para describir las pérdidas del asegurador:

a) Que sea facil de entender. Sus caracteristicas principales deben ser

claramente descritas y medidas.

b) Puede trabajarse con dicho modelo faciimente.

c) Debe ser facil extenderlo a casos generales o analogos de una manera

consistente.

d) Puede ser restringido facilmente a casos particulares, por ejemplo, la
distribucion de pérdidas de una pdliza con un limite determinado puede
ser una restriccion de una distribucién general de pérdidas ilimitadas.

e) Puede ser probado usando métodos estadisticos.
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f) Puede usarse para comparar o combinar varios contratos o portafolios.

Schipper (2010) define el riesgo como cualquier pérdida futura incierta,
acentuando que lo que separa un riesgo de cualquier gasto ordinario es la
incertidumbre sobre su ocurrencia y su magnitud, éste el el fundamento de la
industria de riesgos (aseguradoras, fondos de pensiones, bancos y “traders”).
Cuando muchos riesgos pequefios se agrupan son mas faciles de predecir y

administrar.

Conocer la distribucion de la pérdida agregada permitira estimar de mejor
manera la prima de riesgo, la cual es el costo que paga el asegurado al
asegurador por transferir su riesgo. Esta prima es el costo esperado de la
siniestralidad, y corresponde a la porciéon de la prima de tarifa que debe
destinarse para el pago de las reclamaciones por concepto de siniestros; la
prima de tarifa es la cantidad necesaria para cubrir los costos futuros, es decir,
es una estimacion del valor actual de los costos futuros esperados (Mufioz,
2006) y esta compuesta por la prima de riesgo, costos de adquisicion, costos de
administracion y el margen de utilidad. Bowers, et al. (1997) definen a la prima
de riesgo como el precio establecido por el asegurador de la cobertura total del

seguro, es decir, la pérdida esperada por siniestro, E[X].

Larose (1982) define cuatro funciones elementales y fundamentales para la
distribucion de pérdidas:

a) Funcion de distribucién acumulada
Esta funcion representa la probabilidad de que una pérdida dada sea

menor o igual que un monto especifico x.

F(x) =f f(t)dt

b) Funcion de pérdidas basica

14



Esta funcidn representa el porcentaje de las pérdidas totales generado

por todos los reclamos que son menores que algun valor especifico x.

X

X1(x) = %f tdF(t),

0
Donde a = [” tdF(t)

c) Funcion de pérdidas primaria
Esta funcion representa el porcentaje de pérdidas totales generado por
los montos agregados de los primeros x pesos de cada reclamo (el monto

total de reclamo si este es menor o igual que x)

X

1 x [ X
XZ(x)zaf tdF(t)-l_Ef dF(t)zXl(x)+E[1—F(x)]

0 x

d) Funcion de pérdida en exceso
Esta funcion representa el porcentaje de pérdidas totales generado por
los montos agregados de las pérdidas que excedieron x monto por

reclamo.

X3(x) = %foo(t —X)dF(t) = 1 - X1(x) +§[1 _F()] =1 - X2(x)

Para trabajar con las funciones anteriores, se requiere contar con una funcion de
distribucion que ajuste apropiadamente a la experiencia de la aseguradora y que
dicho modelo permita obtener valores de interés como los obtenidos con las

funciones anteriores.

El valor esperado se define de la siguiente manera. Considérese una variable

aleatoria S como el monto de pérdida relativo a un reclamo ocurrido. Sea g(S) el
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pago del reclamo que debe hacerse por un monto de pérdida S y Fs(x) una
distribucion donde S toma solo valores positivos. Entonces,

Elg(S)] = ) g(pe= ) g(k) * Probls = k]
k=1 k=1

Las probabilidades pueden interpretarse como frecuencias relativas idealizadas,
es decir

prob[S = k]~n;/n
donde n, representa el numero de casos de todos los casos similares para los

que el monto de pérdida S = k. Asi,

{Zglk)n,}  pago del total de reclamos
n

Elg($)]~ numero total de reclamos

= pago promedio por reclamo

E[g(S)] representa el valor de la media tedrica de g(S); esta media tedrica es el
valor esperado.

Otra medida de interés para un asegurador es el VaR. Este es una medida del
riesgo de tipo estadistico y probablemente la mas utilizada en el sector
financiero. Esta medida de riesgo, informa a los Actuarios y administradores de
riesgo, sobre el grado en que la compania esta sujeta a un aspecto particular del
riesgo.

Una medida de riesgo esta en correspondencia con la pérdida asociada a este

riesgo. Y proporciona un solo numero que intenta cuantificar la exposicion a este

riesgo.
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Wang, et al (1997) introducen ciertos axiomas, que representan propiedades
deseables de una medida de riesgo. Artzner et al. (1997) introduce el concepto
de coherencia y se considera el parteaguas en medicion de riesgo.
Una medida de riesgo coherente, es una medida de riesgo p(x) con las cuatro
propiedades siguientes. Para cualesquiera dos variables aleatorias de pérdida X
yY:

a) Subaditividad

pX+Y) <pX)+ p(Y)
b) Monotonia: Si X <Y para todas las posibles consecuencias, entonces
pX) < p(Y)
c) Homogeneidad positiva: Para cualquier constante positiva c,
p(cX) = cp(X)
d) Invarianza a translaciones: Para cualquier constante positiva c,
pX+c)= pX)+c

Subaditividad significa que la medida de riesgo (y, por lo tanto, el capital
requerido para darle soporte) de dos riesgos combinados, no sera mayor que los
riesgos considerados por separado. La subaditividad refleja el hecho de que

diversificar el riesgo puede ser benéfico para una empresa.

El VaR se ha vuelto la medida estandar para medir exposicion al riesgo. En
términos generales, el VaR es el capital requerido para asegurar, con alto grado
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de certeza, que la empresa no sera técnicamente insolvente. El grado de certeza
se elige de manera arbitraria. En la practica se pueden elegir valores grandes
como 99.95% para toda la empresa, o0 95% para una sola clase de riesgo.

Entonces, el VaR mide la pérdida que se podria sufrir, en condiciones normales
del mercado, en un intervalo de tiempo y con un determinado nivel de

probabilidad o confianza.

Se define como la maxima pérdida esperada para un nivel de confianza y un
periodo de tiempo (Mascarefias, 1998). Se determina con base al 100(1-a)%
percentil (q1-a). Su definicién formal es, dado un nivel de confianza 7 — a con a
€(0,1), el VaR a un nivel de confianza a esta dado por el numero mas pequefio |,

tal que la probabilidad de que las pérdidas excedan | es menor oigual a q, i. e.,
VaRio=inf{leR:P(S>I)<sa}=inf{l ER: Fs(l) 21 - a}

Pese a la popularidad de esta medida, es conveniente aclarar que el VaR no es
una medida subaditiva, lo que la convierte en una medida de riesgo incoherente

y no refleja el efecto por la diversificacion de los riesgos.

Otra medida de riesgo importante es el TVaR (Tail Value at Risk) definida de la

siguiente manera:

Sea X una variable aleatoria con funcion de distribucion F(X), que denota
pérdida. El TVaR de X al 100%p nivel de seguridad, denotado por TVaR,(X), es
la pérdida esperada dado que ésta excede el p-ésimo percentil de la distribucién
de X.

[ xf (x)dx

Tp

TVaR,(X) = E(X|X > m,) = 1-F(m,)
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Una forma alternativa mas interesante de escribir esta cantidad, es:

fpl VaR,(X)dx
1-p

TVaR,(X) = E(X|X > m,) =

Esta expresion del TVaR implica que puede verse como un promedio de todos
los valores VaR por encima del valor de seguridad p. Lo que significa que
proporciona mucho mas informacion sobre la cola de la distribucion que la que
da el VaR.

El TVaR recibe otros nombres en el campo de los seguros como Conditional Tail
Expectation (CTE), Tail Conditional Expectation (TCE) y Expected Shortfall (ES).

Finalmente, se puede decir que el TVaR es el valor esperado de las perdidas en
aquellos casos en que se excede el nivel de seguridad previamente fijado. El
TVaR refleja con mayor fidelidad los eventos extremos que pueden amenazar la

posicion financiera de la entidad.

Contrario al VaR, TVaR es una medida de riesgo coherente, por lo cual refleja el

efecto de la diversificacion de riesgos.

Dado un umbral de seguridad o confianza, en datos reales, el TVaR es una
medida mas dificil de calcular que el VaR, ya que ambas se calculan con los
datos (generalmente escasos), acumulados en la cola de la distribucion (mayor

error de estimacion).

2.1 Modelos de riesgo

Daykin, et al. (1987), mencionan tres fuentes de incertidumbre en el sector
asegurador, la primera debido a la ocurrencia de las obligaciones, la segunda
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acerca de la suficiencia de activos para hacer frente a las obligaciones en el
tiempo en el que ocurren y, por ultimo, la utilidad o pérdida de primas futuras y

parte de las primas no devengadas de eventos que aun no ocurren.

Este trabajo esta enfocado en la primera fuente de incertidumbre. Como ya se
menciono anteriormente, hay dos enfoques principales para estimar las pérdidas
de una institucion aseguradora, el modelo de riesgo individual (IRM) y el modelo

de riesgo colectivo (CRM).

La teoria del riesgo colectivo, inicio con Filip Lundberg y, posteriormente, fue
desarrollada por Cramér, Arfwedson, Segerdahl, Saxén, entre otros. Esta teoria
considera dos principales problemas, encontrar la funcidn de distribucion del
monto de reclamos total en un portafolio y, encontrar la probabilidad de que la
reserva de riesgo se extinga hasta llegar a la ruina (Markham, 1962).

En el modelo de riesgo individual, la variable aleatoria de interés es el reclamo
total de un portafolio de contratos de seguro (o pdlizas). El total de reclamos es
modelado como la suma de reclamos en las pdlizas, que se asume son

independientes.

Aunque este modelo es realista, no siempre es conveniente, ya que los datos se
utilizan de manera integral. Un modelo utilizado para aproximar el modelo de
riesgo individual es el modelo de riesgo colectivo. En este, el portafolio de
seguros es visto como un proceso que produce reclamos en el tiempo y, en el
cual los montos de reclamo son vistos como variables aleatorias independientes,

idénticamente distribuidas e independientes del numero de reclamos

En la practica actuarial, los riesgos generalmente no pueden modelarse como
variables aleatorias puramente discretas, ni tampoco puramente continuas,
aunque existen dos excepciones, la primera es la probabilidad de no tener
reclamos, que es bastante grande y, segunda, la probabilidad de que el monto

20



de reclamo exceda la suma asegurada maxima. Para calcular el valor esperado
de esta mezcla de variables aleatorias se utiliza la integral de Riemann-Stieltjes.
Un modelo simple y flexible que produce variables aleatorias de este tipo es un
modelo mixto. Dependiendo del resultado del evento: no ocurre reclamo,

maximo monto de reclamo u otro reclamo (Kaas et. al, 2008).

Asumiendo que los riesgos de un portafolio son variables aleatorias
independientes, la distribucidon de la suma de éstos puede ser calculada
mediante el uso de convoluciones, esta técnica sera definida mas adelante,
aunque es algo laboriosa, por lo cual se usan otras alternativas como, la funcién
generadora de momentos o algunas transformaciones relacionadas como

funciones caracteristicas y funciones generadoras de probabilidad.

Otro enfoque totalmente diferente es aproximar la distribucion de la suma de los
reclamos totales como la suma de un “gran” numero de variables aleatorias, que
por virtud del teorema del limite central, aproxima su distribucion mediante la
distribucion normal con la misma media y varianza de esta suma. Esta no es una
buena aproximacion en la practica, ya que en las colas de la distribucion, se
necesitan aproximaciones que reconozcan explicitamente la probabilidad de
grandes reclamos. El tercer momento central de la distribucion de los reclamos
totales es generalmente mayor a cero, mientras que en la distribucion normal es
igual a 0. Como alternativas existen la aproximacion basada en la variable

aleatoria gamma trasladada y la normal power approximation.

En estadistica, casi sin excepcion, las variables aleatorias son discretas o
continuas, pero este no es el caso en seguros. Muchas de las funciones de
distribucion que se emplean para modelar pagos de seguros, tienen partes de
incremento continuo, pero también saltos positivos, por ejemplo para el pago de
un contrato de seguros hay tres posibilidades:

a) El contrato esta libre de reclamo (el pago es igual a 0).
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b) El contrato genera un reclamo que es mayor a la suma asegurada
maxima.
c) El contrato genera un reclamo que es mayor a 0 y menor a la suma

asegurada maxima.

Para el ultimo punto se podria usar una funcion de distribucion discreta, ya que
el pago sera un multiplo de la unidad monetaria, pero esto produciria un conjunto
muy grande de valores posibles, cada uno con una probabilidad muy pequefa,
por lo cual es mas factible utilizar una funcién de distribucion continua, formando
asi una funcion de distribucion acumulada que no es puramente continua ni

puramente discreta.

En el modelo de riesgo colectivo, asi como en el individual, se calcula la
distribucion del monto total de reclamos en un cierto periodo de tiempo, aunque
en algunos casos se observa el portafolio como una poblacién que produce un

reclamo en puntos de tiempo aleatorios.

En dicho modelo, se considera el numero de reclamos que genera el portafolio y
no el numero de contratos o polizas de seguro. Si un portafolio contiene sélo una
poliza que puede generar un monto de reclamo alto, este término aparecera a lo
mas una vez en el modelo de riesgo individual, mientras que en el modelo de
riesgo colectivo pueden ocurrir varios reclamos. Ademas, en este modelo se

requiere que el numero de reclamos y el monto de éstos sean independientes.

La ventaja principal del modelo de riesgo colectivo es que es
computacionalmente eficiente y, bastante cercano a la realidad. La funcion de
distribucion de los reclamos totales bajo este modelo puede calcularse por

medio de convoluciones o la recursion de Panjer, entre otros.

Kaas et. al (2008) definen formalmente el IRM de la siguiente manera:

22



Sea Z el monto de reclamo sobre un contrato de seguro para el cual existen tres

posibilidades:

1. Z=0
2. Z=M
3. 0<Z<M

Donde M es la suma asegurada maxima y sea [ una variable aleatoria
indicadora con valores I =1 o I =0, donde I =1 significa que el reclamo ha
ocurrido. Suponga que la probabilidad del evento es g = Pr[I =1],0 < g < 1. Si
I =1, el reclamo Z puede ser obtenido de la distribucion de X'y siI = 0 Z puede

ser obtenido de la distribucion de Y. Esto significa:
Z=IX+@1-DY

Sil =1, Z puede reemplazarse por X, y si I =0, Z puede reemplazarse por Y.
Entonces la funcion de distribucion acumulada puede escribirse como:

F(z) = Pr|Z < z]
=Pr|Z<z&I=1|+Pr[Z<z&I=0]
=PriX<z&I=1]+Pr[Y <z&I=0]
=qPr[X<z]+ (1 —q)PrlY <z]

En el IRM la variable de interés es:

n
szsind=X1+X2+---+Xn=ZXi

=1

En el cual n es fijo y representa el numero de podlizas en la cartera de estudio. En
éste modelo no es necesario que las variables aleatorias X; sean iguales en
distribucion, si lo son, a este modelo se le llama modelo de riesgo individual

homogéneo.
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Varios autores afirman que la diferencia entre el IRM y CRM es |la forma de tratar
las polizas, Verral (1989) muestra la relacion entre ambos modelos mediante el

siguiente desarrollo.

En el IRM, n representa el numero de pdlizas y no el numero de reclamos,
entonces, algunos X; tendran el valor de cero cuando no haya ocurrido reclamo
en la poliza. Asi, X; tiene dos componentes aleatorios, el evento de que ocurra

reclamo y el tamarfio de éste, i. e.,

Xi = IiBi
Donde:
I = {1 si existe unreclamo en la i — ésima péliza
o cualquier otro caso
y

B; = monto de reclamo de la i — ésima pdliza
Asi se puede transformar S™¢ en:
S =B +By,++B.+ 0,41+ 0p1p+ -+ 0,
S"d =B, +B, + -+ B,

Escalante y Arango (2004) definen al CRM como la suma de un numero

aleatorio de variables aleatorias, es decir,

N
S:SCOI :X1 +X2+"‘+XN :ZXL

i=1

donde X y N son variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (v.a.i. i.d.), X; representa la severidad del i-ésimo reclamo individual

y N el numero de reclamos en un periodo de observacion. Kaas et al (2008)
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hacen notar que en el caso del modelo de riesgo colectivo, S=0 si N=0, por lo

tanto, los términos de S corresponden a los reclamos ocurridos.

De esta forma, S es una suma aleatoria de variables aleatorias. Notese que el
IRM es una distribucion Binomial compuesta, ya que se puede tener a lo mas un
reclamo por poliza, mientras que el CRM es una distribucion Poisson
compuesta, eliminando dicha restriccion. Asi, en el IRM, se ignora parte de la
informacion, ya que si un portafolio contiene una sola pdliza, que podria generar
un monto de reclamo alto, éste aparecera a lo mas una vez, mientras que en el
modelo de riesgo colectivo es posible que ocurra varias veces (Kaas, et al..,
2008). Asi, el modelo de riesgo colectivo es un caso especial del modelo de

riesgo individual.

La naturaleza aleatoria de la frecuencia y la severidad son supuestos basicos de
un modelo de riesgo realista. El supuesto de independencia entre frecuencia y
severidad permite modelar el numero de reclamos y el monto de pérdida de

manera separada.

La frecuencia de las reclamaciones es una medida importante para calcular el
monto de reclamo total, que es el numero de reclamos en un bloque de pdélizas
de seguros en un periodo de tiempo. Aunque la frecuencia no muestra
directamente las pérdidas monetarias de los reclamos, es una variable
importante en la modelacién de las pérdidas. El monto de cada reclamo es
llamado severidad. La estimacidn general para modelar la pérdida agregada es
considerar la frecuencia y la severidad de manera separada y luego combinarlas
(Tse, 2009).

El primer y principal problema que se presenta al querer pronosticar la pérdida
agregada es, que dicho monto es una cantidad aleatoria, que depende del
numero de siniestros que resultan en reclamaciéon a lo largo del periodo de

vigencia de las polizas, asi como del monto reclamado en cada uno de éstos, es
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decir, se tienen dos componentes estocasticos: frecuencia y severidad. Lo

anterior representa una suma con una cantidad aleatoria de variables aleatorias.

Los avances en el desarrollo de técnicas que permitan resumir, analizar,
describir, ajustar, simular y estimar dichos fenédmenos aleatorios, desde el
suavizamiento de graficas hasta los métodos de momentos, maxima
verosimilitud y algunos otros mucho mas avanzados, complejos y sofisticados
que requieren el uso de programas computacionales, asi como el numero de
modelos y herramientas de diagndstico ha incrementado en gran manera con el
desarrollo tecnologico de la época (Klugman y Rioux, 2006). Es objeto de este
trabajo presentar algunas alternativas en la modelacion de la pérdida agregada y

elegir la que mejor describa la informacién observada.

Los dos enfoques para modelar la pérdida agregada son el modelo de riesgo
individual y el modelo de riesgo colectivo, los cuales han resultado de considerar
un portafolio de pdlizas en diferentes maneras. El modelo de riesgo colectivo
(CRM) se deriva de ver un portafolio como un todo mientras que el modelo de
riesgo individual permite tratar cada podliza por separado.

El modelo de riesgo colectivo se define como:

S= X1+ Xot...+Xy,conN=0, 1, 2,...

Donde S=0 cuando N=0 y Xis son variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas a menos que se especifique de otro modo (Klugman,
et al., 2004).

El modelo de riesgo individual (IRM) representa la pérdida agregada como una
suma, S = X1+ -+ Xn de un numero fijo, n, de contratos de seguro. Los
montos de pérdida de cada contrato son (X1, X2, ..., Xn), donde las Xj se asumen

independientes pero no idénticamente distribuidas. Este modelo es usado para
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unificar las pérdidas o pagos de un determinado numero de contratos de seguro
o bloques de contratos. Se usa para modelar pérdidas en seguros colectivos,
por ejemplo, el seguro de gastos médicos de los n empleados de una compaiia,
donde cada empleado puede tener diferentes coberturas y diferente probabilidad
de reclamo. En el caso en que los montos de reclamo (X;s) sean idénticamente
distribuidos, el modelo de riesgo individual se transforma en un caso especial del
modelo de riesgo colectivo, en donde la v. a. N asigna toda su probabilidad al

valor de n, es decir, P (N =n) = 1.

De hecho, el IRM puede ser obtenido de la misma manera que el CRM y puede
considerarse como una distribucion binomial compuesta. Esto permite que exista
un estudio unificado de los modelos de riesgo, simplifica el calculo de la media y
la varianza del IRM vy facilita el calculo de momentos mas grandes.

Schipper (2010) menciona claramente la principal desventaja del modelo de
riesgo individual, y es que éste sélo permite un reclamo por pdliza para lo cual
hay dos posibilidades: la primera es que el contrato solo permita a lo mas un
reclamo, lo cual no es comun y, la segunda es que si ocurren varios reclamos en
una poliza éstos se agrupen y se vean como una sola pérdida. Al tener varios
reclamos agrupados se pierde informacion, ya que no se puede distinguir si las
pérdidas fueron derivadas de un reclamo o si ocurrieron muchas pérdidas
derivadas de muchos reclamos. Por ejemplo, si a un asegurado de gastos
médicos mayores se le detecta una enfermedad que requiere un tratamiento
largo con varias consultas o periodos de internacion en el hospital, ese reclamo
(también llamado siniestro) requerira que el asegurador haga varios pagos en
diferentes ocasiones. Sin embargo, este modelo es valido si la probabilidad de
que ocurra mas de un reclamo durante un periodo de tiempo determinado es
pequefia, cuando los datos solo estan disponibles en agregado o cuando el

contrato permita sélo un reclamo por poliza.
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Una ventaja del IRM contra el CRM es que no es necesario que las polizas
tengan la misma distribucion de severidad, al analizar pdliza a pdliza se permite

asignar una distribucion de probabilidad distinta a cada una.

Utilizar un modelo de riesgo, como los descritos anteriormente, permite modificar
el numero de reclamos esperados al cambiar el numero de pdlizas, lo cual es
indispensable en los pronosticos de afos futuros basados en datos histéricos;
facilita el estudio de los impactos provocados por cambiar deducibles y limites
en sumas aseguradas; se entiende mejor el impacto que tiene el numero de
reclamos al cambiar el deducible; los modelos desarrollados para pérdidas no
cubiertas por el asegurador, costos de reclamo para el asegurador y el costo de
reaseguro son consistentes, esto ayuda cuando el asegurador quiere transferir

sus riesgos al reasegurador (Klugman, et al., 2004).

Ademas, el modelar por separado la severidad y frecuencia, y luego combinar
sus distribuciones de probabilidad, permite separar los impactos que afectan a
una variable en especifico, por ejemplo, el crecimiento de la cartera de pdlizas
de un asegurador puede afectar el numero de reclamos pero no la severidad
(Tse, 2009).

El calculo de la distribucién de pérdidas agregadas ha sido complejo debido a
sus dos componentes aleatorios, X y N. Por lo anterior, esta distribucion no
siempre tiene una forma analitica con la cual sea sencillo trabajar. Por dicha
razon, se han desarrollado varias alternativas para estimar la distribucién de S,

como los siguientes:

a) Convoluciones.

b) Transformaciones (via funcion generadora de momentos).

c) Aproximaciones (Gamma trasladada y normal power approximation).
d) Recursiones (Panjer).

e) Inversién (transformada rapida de Fourier).
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f) Simulacion.

El calculo de la pérdida agregada se obtiene con base en la distribucién de
frecuencias de las pérdidas p, = P(N=n) y con la funcion de probabilidad de la
severidad de las mismas fx(x) o la funcion de distribucion acumulada Fx(x).

La convolucion es la distribucion de probabilidad de la suma de variables

aleatorias independientes. Para encontrar la suma de dos variables aleatorias,
X1y Xa, se define como

Fs(s) = Z PI‘ (Xl +X2 S S|X2 == xz)Pr (XZ = xz)

XSS

para el caso discreto, y como

S

Fs(s) = f Fx, (s — x3) fx, (x2)dx;

para el caso continuo.

Para determinar la suma de mas de dos variables aleatorias se usa
iterativamente el proceso de convolucion. Para S=X;+X,+...+X,, donde las Xis
son variables aleatorias independientes, F; es la funcion de distribucion de Xy
F* es la funcion de distribucidn de X;+Xo+...+Xj, se tiene

FP=F,*F"= Fp*F,

F(3)=F3*F(2)

Y asi sucesivamente hasta
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F(n) =F, *F(”-1)

La aproximacion Gamma trasladada es muy utilizada, ya que la mayoria de las
distribuciones del monto de reclamos total tiene la misma forma que la
distribucion Gamma, sesgada a la derecha. A parte de los parametros a y 3, se
agrega un tercer grado de libertad, permitiendo un traslado sobre la distancia x,.
Asi, se aproxima la funcion de distribucion acumulada S mediante la funcion de
distribucién acumulada Z + x,, donde Z~Gamma(a, ). Se eligen a,B y x, de
manera que la variable aleatoria aproximada tenga los mismos primeros tres

momentos que S.

La aproximacion Gamma trasladada puede ser formulada de la siguiente

manera:

Fs(s) = G(s — xo; @, B),

Donde

1 X
Gx;a,pB) = m[ y*1B8%ePYdy, x =0
0

Para asegurar que a,f y x, se elijan de manera que los 3 primeros momentos

concuerden, es decir u = x, + %, o2 = % yy = % deben satisfacer:

2 _ 20

Otra aproximacion, muy general, es calcular los momentos de la distribucion de
pérdidas en términos de los momentos de la distribucién de la severidad y el
numero de reclamos. Se igualan los momentos de la distribucion de pérdidas
agregadas con la distribucion asumida.
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Un método muy popular para calcular la distribucién de la pérdida agregada es
la simulaciéon de Monte Carlo.

Un tercer método para calcular la distribucion de pérdidas agregadas se trata de
invertir su funcion caracteristica (transformada rapida de Fourier). Este método
requiere que se tenga una representacion explicita de la funcion caracteristica

de la distribucion del monto de reclamo.

Un cuarto método es el método recursivo, el cual asume una distribucion
discreta del monto de reclamos. Escogiendo un numero suficientemente grande
de puntos de la distribucion del monto de reclamos, se puede obtener el grado
deseado de exactitud invirtiendo la transformada de Laplace de la distribucién de
pérdidas agregadas (Tilley, 1980).

La recursion de Panjer es un método que ha demostrado ser eficiente para
calcular la distribucion exacta de un proceso compuesto que satisface las
siguientes condiciones:

a) Que la distribucién primaria (distribucion de N) pertenezca a la familia (a, b,
0).

b) Que la distribucion secundaria (Distribucién de X) sea discreta y valuada en

los enteros no negativos.

El presente trabajo estara enfocado en encontrar un modelo que ajuste el
comportamiento de los datos de una compaiia aseguradora en un lapso de
tiempo determinado, para estimar la prima de riesgo y algunos otros datos de
interés para la institucidn. Lo anterior se hara siguiendo los pasos mencionados

por Klugman, et al., (2004):
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a)

b)

d)

f)

Pueden seleccionarse uno mas modelos de acuerdo al conocimiento
inicial y experiencia que posea el analista, ademas de la naturaleza de la

informacion disponible.

Ajustar el modelo con la informacion disponible.

Realizar pruebas de diagnostico del modelo, para determinar si su ajuste

es adecuado para los datos utilizados.

Considerar, a partir del paso anterior, la posibilidad de utilizar otros

modelos.

Si existen varios modelos que pueden ser adecuados, entonces, es

necesario compararlos con la finalidad de decidir por alguno de ellos.

Finalmente, el modelo seleccionado puede adaptarse para aplicarlo en el
futuro. Esto puede involucrar algun ajuste de los parametros, previendo
cambios por alguna caracteristica exdgena, como inflacién, cambios del

mercado asegurado o cualquiera otra.

2.2 Métodos de aproximacion y distribuciones usadas en la modelaciéon de
la pérdida agregada

Burnecki, et al., (2010), proponen el proceso Poisson, el proceso Poisson no

homogéneo, el proceso Poisson mixto y el modelo de renovacion para modelar

proceso de ocurrencia de reclamos. Buhlmann (1970) menciona las

distribuciones mas utilizadas para modelar la frecuencia, entre ellas estan las
distribuciones Binomial, que modela la probabilidad de tener k éxitos en n
intentos independientes e idénticamente distribuidos; la distribucién Poisson que

surge como un caso de la binomial cuando el numero de intentos es muy grande
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y la media de la Biniomial es igual a A, otros ejemplos son las distribuciones

Binomial Negativa y la Logaritmica.

Dado que el monto del siniestro es una cantidad no negativa, los modelos

probabilisticos asociados deben contemplar esta y otras caracteristicas.

Concretamente:

La variable asociada al monto de reclamacion es mayor o igual que cero (no
negativa).
X: Q - [0,00)

La distribucion de esta variable es generalmente sesgada a la derecha.

La distribucion puede ser de colas pesadas, lo que podria implicar el uso de

distribuciones para valores extremos en su modelacion.

Para modelar la severidad, Burnecki, et al., (2005) mencionan tres métodos
para aproximar la distribucidn de la pérdida. La primera es el método empirico, el
cual puede ser utilizado so6lo cuando el conjunto de datos con los que se cuenta
es muy grande, lo cual, es subjetivo y depende, asimismo, del comportamiento
de las observaciones. El siguiente enfoque es la aproximacion analitica, que es
el mas comun y se reduce a encontrar una expresion analitica adecuada, que se
ajuste bien a los datos observados y sea facil de manejar. Y por ultimo, para los
casos en que la forma exacta de la distribucidn no es necesaria, se puede usar
la aproximaciéon por el método de momentos, que consiste en estimar las

caracteristicas mas bajas de la distribucion (momentos).

Raramente se da el caso de tener un gran volumen de datos para modelar la
cola de una distribucion, por lo cual, el enfoque empirico es inutil si se requiere

modelar la ocurrencia de siniestros extremadamente grandes. En estos casos es
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recomendable dividir el rango de valores en dos partes, trabajar con el tamafio
de los siniestros hasta cierto limite y reemplazar la cola por una funcion de
distribucion acumulada de forma analitica (Burnecki, et al., 2005).

Si los datos con los que se cuenta son muy dispersos para usar el enfoque
empirico, se desea encontrar una expresion analitica explicita para la
distribucion de las pérdidas. Burnecki, et al., (2005), plantean las caracteristicas
mas importantes de las distribuciones mas usadas para modelar la severidad
(Lognormal, Pareto, Burr, Weibull y Gamma).

La distribucion mas conocida es la distribucién normal, la cual no es una curva
apropiada para la distribucion del monto de reclamos, excepto para algunos
casos muy especiales, pero tiene un papel importante como una curva de

aproximacion para portafolios muy grandes.

Las distribuciones Lognormal y la Gamma resultan muy utiles para representar
la distribucion de los montos de reclamo. Como puede observarse en las
graficas 1 y 2, la distribucion Lognormal es una buena opcion para modelar la
severidad; es sesgada por la derecha, y tiene una cola pesada que hace que
ajuste bien a varias situaciones. La distribucion Gamma es cerrada bajo
convolucién, (la suma de variables gamma independientes se distribuye también
Gamma), es asimétrica hacia la derecha y se aproxima a una normal en el limite
cuando «a tiende a infinito (véanse graficas 3 y 4). Es una de las mas usadas en
el modelado debido a la facilidad matematica con la que se trabajan sus
propiedades vy, sirve para crear otras distribuciones, pero por si misma en

general no es un modelo util para modelar la severidad.
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Grafica1. Diversas formas de la distribucion Log-Normal (mu variable).
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Grafica 2. Diversas formas de la distribucion Log-Normal (sigma variable).
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Grafica 3. Diversas formas de la distribucion Gamma (alpha variable).
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Grafica 4. Diversas formas de la distribucion Gamma (beta variable).
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La distribucién Beta se utiliza para describir distribuciones de grado de dafio en
seguros de incendio. La distribucion de Cauchy que es similar a la curva normal

pero converge mucho mas despacio a cero en las colas.

Grafica 5. Comparativo distribucion Cauchy vs. Distribucion Normal

Fuente: Foss et. al (2011)

Como se muestra en las graficas 6 y 7, la distribucion Pareto, también converge
lentamente a cero para valores extremos, por lo cual puede ser usada como una
distribucion del monto de reclamo si se quiere dar énfasis a los valores
extremos. Esta distribucién tiene una cola pesada, que la hace una buena
candidata para modelar el monto de la pérdida, su principal desventaja es que
no se puede tratar matematicamente en algunos casos, al igual que la

Lognormal, la transformada de Laplace no tiene una forma cerrada y su funcién
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generadora de momentos no existe, ademas, asi como la distribucién

exponencial, la Pareto es monétona decreciente.

Grafica 6. Diversas formas de la distribucion Pareto (alpha variable).
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Grafica 7. Diversas formas de la distribucion Pareto (theta variable).
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Fuente: elaboracion propia.

La distribuciéon exponencial es util debido a sus propiedades matematicas, sin
embargo, una desventaja es que su densidad es mondétona decreciente.

La distribucion Burr es de colas pesadas y es mas flexible que la Pareto,
ademas de ser una distribucion no monoétona. Al igual que en la Weibull, el
método de momentos y de maxima verosimilitud para encontrar sus parametros

solo puede evaluarse numéricamente (véanse graficas 8-11).
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Grafica 8. Diversas formas de la distribucion Burr (s1 variable).
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 9. Diversas formas de la distribucion Burr (s2 variable).
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 10. Diversas formas de la distribucion Weibull (k variable).
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Fuente: elaboracion propia.

38



Grafica 11. Diversas formas de la distribucion Weibull (lambda variable).
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Una vez que se ha seleccionado un modelo y se han calculado sus parametros,
se deben hacer pruebas de bondad de ajuste. Una opcion es medir la distancia
entre la distribucion empirica y la funcién de distribucién ajustada; algunas
pruebas basadas en la funcion de distribucion empirica, son la Kolmogorov-

Smirnov, la familia Cramer-von Mises y simulaciones de Monte Carlo.

En el caso de tener varias lineas de negocio, cada una con un comportamiento o
tipo de riesgo diferente, los datos se dividen por linea de negocio (i) y tipo de
riesgo (f). Asi, la distribucién de la severidad es denotada por F; ; . Asimismo, se
asume aleatoriedad en el numero de eventos ocurridos durante un periodo de
tiempo. Entonces, la variable aleatoria N(i,j) tiene funcion de probabilidad p; ;.

La distribucion de frecuencia de pérdidas es definida por

P = ) piy(k)
k=0

De forma que la distribucion de pérdida de la linea de negocio i y el tipo de

riesgo j durante un periodo de tiempo determinado es
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NG

8GN = ) Guli))

Donde G;; es la distribucion de ,(i,j). Entonces G;;es la distribucion

compuesta
[ee]
() FM (x x>0
6 ) = 2 PR ()
- n=1
p;,;(0) x=0
Donde F™* es la n-ésima convolucion de F.
Una vez mas, se llega al problema de encontrar una forma analitica para la
funcion de distribucion compuesta, lo cual puede solucionarse mediante el
meétodo de Monte Carlo, la aproximacion por recursion de Panjer y la inversa de

la funcion caracteristica (Frachot, et al., 2001).

En el método de Monte Carlo, se aproxima la distribucion G;; por medio del
conjunto S(9(i,)) = {9,(i,j),s = 1,...,5} de valores simulados de la variable
aleatoria 9(i, j), obteniendo un estimado de G; ; mediante la distribucion empirica

de S(9(i,j)) (Fishman, 1996).

En 1981, Panjer introduce aproximaciones recursivas para calcular

convoluciones de orden alto. Si existen las constantes c; y ¢, tal que
Pi,j(n) = (Cl ;_2) Pi,j(n -1 (1)

Entonces siguiendo la recursidn se sostiene que
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X

9i,;(x) = p;;(Df;;(x) + fo (C1 +c; %) fi;j () gi;(x —y)dy

De acuerdo a Sundt y Jewell (1981), las distribuciones de probabilidad que
satisfacen (1), son la Poisson, Binomial, Binomial Negativa y las familias

geométricas.

Heckman y Meyers (1983) proponen calcular la distribucion de la pérdida
agregada mediante las propiedades de su funcidén caracteristica de la siguiente
forma. Sea X, la variable aleatoria con distribucién H. La funcion caracteristica

se define como

[ee]

0y (t) = E[eiX] = f et*dH (x)

0

(La funcidn caracteristica de m variables aleatorias independientes es el
producto de sus funciones caracteristicas).

La funcion caracteristica de G, ; esta dada por

B, () = ) b1y 05, O]

Y finalmente, mediante la transformada de Laplace se tiene que

1 1 ~1 —itx
Gi,j(x) = E — ﬁ ) ?e Q)Gi,j(t)dt

Roger (1990) plantea los siguientes pasos para aproximar la distribucion de la

pérdida agregada mediante el método de Monte Carlo:

1) Seleccionar aleatoriamente el numero de reclamos N para la frecuencia.
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2) Seleccionar aleatoriamente N reclamos X, X, ..., X,, de la distribucidn de la

severidad.

3) Calcular una observacion de la distribuciéon de S mediante la suma X; + X, +
et X,

4) Repetir los pasos 1 al 3 “muchas” veces y estimar la distribucién de S usando
los puntos generados.

En los pasos anteriores existe cierta ambiguedad sobre cuantas simulaciones
realizar, cobmo simular las selecciones aleatorias para lo cual se pueden
comparar los resultados de dos conjuntos de simulaciones y si los resultados de
ambas son cercanos, entonces la distribucién combinada puede ser usada como
una aproximacion, si los resultados son muy distintos deberan hacerse mas
simulaciones. Para no perder informacion, se sugiere asignar una funcidon de
distribucion para estimar las colas, ya que si no existen limites en sumas

aseguradas con los datos empiricos, se perdera informacion.

2.3 El método bootstrap

Dos de los problemas mas importantes dentro de la estadistica aplicada, en
particular de la estimacion puntual, son 1) el determinar un estimador para un
parametro de interés o una funcion del mismo y 2) la evaluacion de la precision
de dicha estadistica a través del calculo del error estandar del estimador.
También, otro camino comun de la inferencia estadistica son los intervalos de

confianza.

La teoria de la probabilidad ha demostrado que bajo ciertos supuestos, la media
muestral, X, converge a la media poblacional y. Uno de los teoremas que
respaldan este hecho, es el teorema del limite central, el cual, no solamente
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garantiza que X se aproxima a y conforme el tamario de la muestra crece, sino
que también dice de qué forma lo hace; este teorema indica que los errores

cometidos al estimar y por medio del estadistico X, tienen una distribucion

. .y . i — 1 n 2 .
normal, con error de estimacion igual a N \/n(n_l) * ,(x; —x)?2. Es importante

calcular dicho error, ya que permite conocer la precision del estimador; si el error
es grande, el valor estimado sera poco confiable y, viceversa si el error es

pequenfo.

La estadistica matematica ha logrado estimar el error de estimacion de manera
analitica, para el caso en el que el parametro de interés sea la media
poblacional; sin embargo, si se desea estimar el error estandar de un estimador
6 de algun otro parametro poblacional distinto a p, no se tendra, por lo general,

una férmula analitica que permita conocer el error cometido.

Para utilizar un modelo estadistico que se ajuste a las caracteristicas de los
datos del fendmeno en estudio, es necesario crear restricciones sobre la(s)
variable(s) aleatoria(s) analizada, como lo son, por ejemplo, los supuestos de
normalidad e independencia entre los datos, de tal forma las técnicas
paramétricas incluyen un conjunto de supuestos mas restrictivos, provocando
que se reduzca el numero de casos en el que pueden ser aplicadas; por otro
lado, las técnicas no paramétricas tienen menor potencia que las paramétricas,
pero se muestran muy utiles cuando no se tiene conocimiento sobre el
comportamiento de la poblacion, ya que no es necesario incluir supuestos

distribucionales ni de comportamiento a la variable aleatoria (Ledesma, 2008).

A finales de los afios 60, se empezaron a desarrollar los métodos de remuestreo
(resampling) para solucionar problemas en el marco de la teoria de
probabilidades y la inferencia estadistica y, por otra, la complejidad de los
meétodos analiticos. El remuestreo esta basado en el empleo de simulaciones a

través de recursos computacionales (Miranda, 2003).
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Dentro de las técnicas de remuestreo el bootstrap, es una buena alternativa
cuando no se conoce la funcidn de distribucidn y no puede suponerse una
distribucion paramétrica, ya que no requiere una hipétesis sobre la distribucion
de los datos; el mismo método genera una distribucion empirica (F,) del

estimador.

El bootstrap es una de las formas, dentro de un gran numero de métodos, que
vuelven a tomar muestras del conjunto de datos original, por ello el nombre de
técnicas de remuestreo. Algunas técnicas de remuestreo datan de mucho tiempo
atras, como el jackknife desarrollado por Quenouille y Tukey y los métodos de
permutacion de Fisher y Pitman alrededor de 1930. Sin embargo, el uso de

computadoras para generar simulaciones es mas reciente.

Quenoiulle (1949), desarrollé un método para estimar el sesgo de un estimador
borrando un dato del conjunto de datos original y, recalculando el estimador
basado en el resto de los datos. Sea T,=T,(X3,...,X,) un estimador del parametro
desconocido 6. Se define el sesgo de T, como:

sesgo(T,) = E(T,,) — 6.

Sea Tp.1,=Tn-1(X1,..., X1, Xis1,...,Xp) €l estadistico dado pero ahora basado en n-1

observaciones, y eliminando la i-ésima, para i=1,...,n. Luego, el estimador

jackknife del sesgo de Quenoille es

bjack= (n - 1)(T_n_ Tn)’ donde
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Basado en la técnica de Quenouille para la estimacion del sesgo, en 1958, John
Tukey descubrié que el jackknife también podia ser usado para construir
estimadores de varianza y revoluciond la estimacion del error estandar con su
método llamado jackknife. Una breve definicion del método se expone a
continuacion.

El error estandar de 8, la raiz cuadrada de su varianza,

se{0; F} = [vars{t(x)}]"/?, (1)

es la medida mas comun de precisién para los estimadores insesgados 8.

Sea ¢%(F) la varianza de F,

o*(F) = [, (x — u(F))*dF

Una férmula que relaciona el error estandar se{X; F} con ¢*(F) es,

se{X; F} =[ 6*(F) In]"? (2)
Esto puede parecer no tener sentido ya que ¢*(F) es una funcion de la funcién

de distribucién desconocida F, sin embargo, existe un estimador insesgado de
o*(F),

0% = =Bl (= 0)? (3)

Y sustituyendo 3 en 2 se tiene un estimado del error estandar para x barra,

se{X;F} = |[——37  (x; — %)? (4)

n(n-1)
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El método de Tukey se bas6é en una generalizacion de la formula 4 de la
siguiente manera. Suponga que un conjunto de datos x consta de n
observaciones x; independientes e idénticamente distribuidas de una distribucion
desconocida F. Sea x(; el conjunto de datos con el i-ésimo dato eliminado de
dicho conjunto. Y sea f(x()), el estadistico re-evaluado para el conjunto de datos
con el punto eliminado. El estimador jackknife del error estandar es

welf) =gy 2 o -0

Donde 9_() = Z?=1 é(l)

El jackknife de Tukey produce automaticamente un estimado de su error
estandar, sin importar la complejidad del mismo. Todo lo que se requiere es
recalcular 8 n veces, una para cada punto eliminado del vector x;. Este método
marco un cambio decisivo hacia las herramientas computacionales alejandose
de la estadistica teorica tradicional. El jackknife resulté poco funcional en
estimadores como la mediana muestral, pero bastante confiable en cualquier
otro resultado.

En 1979, Bradley Efron desarrolla el analisis formal del bootstrap para
profundizar en el método jackknife. Esto implicé reexaminar la férmula (2), la
cual habia sido evitada al usar directamente la (4). Si en (2) la distribucion
empirica F de los datos observados se sustituye por la funcién de distribucion
real desconocida F. Ya que ¢*(F)=(x — x)?, esto da el estimador del error

estandar
se{%, F}=[(x — x)2/n] "2,

casi igual al estimador tradicional (4).
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Los puntos principales que menciona Efron (1979) en su trabajo sobre el
bootstrap son los siguientes:

1. Sustituir F por F en la formula (1) da un estimador razonable del error

estandar de cualquier estimador, es decir,

Sepoor{0} = se{d; Fy=[vars{t(x ©)}]"%

Con x = indicando un vector hipotético de datos generados por una muestra
independiente e idénticamente distribuida de la distribucion de F, distinta del

vector x de datos observados.

2. Hay un algoritmo simple en computadora para estimar se;,,. {8}

3. sepeor CONCUerda asintdticamente con sej,., Y de hecho, el jackknife es una

aproximacion lineal a un proceso bootstrap mas intenso computacionalmente.

4. El bootstrap es un estimador razonable del error, mas facil de entender que el
jackknife y mas facil de extenderlo a otras estructuras.

5. El bootstrap puede ser aplicado a problemas de valuacién del error estadistico
mas alla del sesgo y el error estandar, en particular, el establecer intervalos de

confianza.

El nombre bootstrap se deriva de la expresion inglesa to pull oneself up by one’s
bootstrap, basada en la obra de Rudolph Erich Raspe, The Surprising
Adventures of Baron Munchausen, donde el Barén se call6 al fondo de un lago y,
justo cuando pensé que todo estaba perdido, se le ocurrio jalarse de las agujetas
de sus botas para salir de las profundidades del lago; esto puede interpretarse

como salir adelante con sus propios recursos.

47



La teoria estadistica se propone resolver tres preguntas basicas:

1. ¢ Como se deben recolectar los datos?
2. ¢Como deben ser analizados?
3. ¢Qué tan precisos son los resultados?

La ultima pregunta es parte de la inferencia estadistica. El bootstrap es una
técnica para implementar cierto tipo de inferencias estadisticas. Las ideas
basicas de la estadistica no cambian, pero si lo hace la forma de implementarlas
gracias al desarrollo tecnologico, donde los recursos computacionales son cada

vez mas rapidos y mas baratos.

Para darse una idea de como funciona el bootstrap sin definiciones formales (las
cuales se veran mas adelante) una descripcion simple es, se tiene una muestra
de tamafio n y se desea estimar un parametro, determinar el error estandar, un
intervalo de confianza para el parametro o probar una hipodtesis sobre dicho
parametro. Se toma la distribucion empirica de la muestra que es la distribucién
de probabilidad, donde a cada elemento se le asigna una probabilidad de 1/n. La
idea de este método es reemplazar la distribucidn poblacional desconocida por
la distribucidn empirica conocida. Las propiedades del estimador, como el error
estandar son determinadas con base en la distribucién empirica. Algunas veces,
estas propiedades pueden ser determinadas de forma analitica, pero
generalmente son calculadas por métodos de aproximacién como Monte Carlo
(Chernick, 1999).

Un ejemplo de como funciona el bootstrap es el siguiente: se crean dos
poblaciones, la primera consta de 319 unos y 11,337 - 319 = 10,018 ceros
(muestra bootstrap #1), y la otra poblacion con 698 unos y 11,334 - 698=10,636
ceros (muestra bootstrap #2). Tomamos una muestra con reemplazo de 11,337
objetos de la primera poblacion y otra muestra con reemplazo de 11,334 objetos
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de la segunda poblacion. Cada una de éstas se llama muestra bootstrap. Asi

derivamos una réplica bootstrap de 6:

6 = proporcién de unos en la muestra bootstrap # de unos/proporcién de unos

en la muestra bootstrap #2 (Efron y Tibshirani, 1993).

De esta forma, repetimos el proceso arriba descrito un gran numero de veces y
obtendremos, digamos, 1,000 réplicas de 8 *, a partir de éstas, podemos obtener

caracteristicas numéricas de interés sobre el estimador.

Chernick (1999) proporciona una definicibn mas formal del bootstrap de la

siguiente manera:

Dada una muestra de n vectores aleatorios X7, X, ... X, independientes e
idénticamente distribuidos y un estimador 6(X1, X2, ..., Xn) denotado como 8 del
parametro 6 de la distribucion, un procedimiento (bootstrap) para evaluar la
precision de § es definido en términos de la funcién de distribucién empirica F.
Esta funcion de distribucion empirica asigna una probabilidad de 1/n a cada
valor observado de los vectores aleatorios X;parai=1, 2,..., n.

La distribucion empirica es el estimador de maxima verosimilitud de la
distribucion de las observaciones, cuando no se hacen supuestos paramétricos.
La distribucién bootstrap para 8 — 6 es la distribucién obtenida al generar valores
de & mediante el remuestreo independientemente y con reemplazo de la
distribucién empirica F,. El estimador bootstrap del error estandar de 0 es

entonces la desviacion estandar de la distribucion bootstrap de 6— 6.

La aplicacion parcial de dicha técnica requiere de la generaciéon de muestras o
remuestras (muestras obtenidas de muestrear independientemente con
remplazo de la distribucién empirica). Del muestreo bootstrap se obtiene una

aproximacion del estimador mediante la simulacion de Monte Carlo como sigue:
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1. Generar una muestra de tamafio n (donde n es el tamafo de la muestra

original) con reemplazo de la distribucion empirica (una muestra bootstrap).

2. Calcular 6*, el valor de 8 se obtiene usando la muestra bootstrap en lugar de

la muestra original.

3. Repetir los pasos 1y 2 k veces.

Para estimar el error estandar se recomienda que k sea al menos 100. Al
ejecutar el paso 3, se obtiene una aproximacién Monte Carlo de la distribucién
de 6*. La desviacion estandar de la aproximacién de Monte Carlo de la
distribucion de 6* es la aproximacion Monte Carlo del estimador bootstrap del
error estandar de . Cuando k es muy grande, la diferencia entre el estimador

bootstrap y la aproximacion Monte Carlo es muy pequefia.

El algoritmo del bootstrap comienza generando un gran numero de muestras
bootstrap independientes, X*', X**..., X* cada una de tamafio n. A cada
muestra bootstrap le corresponde una réplica bootstrap de 6*, que es el valor

del estadistico 6 evaluado para 6*.

El estimador bootstrap del error estandar es la desviaciéon estandar de las
réplicas bootstrap.

El error estandar es una de las medidas estadisticas de precisibn mas simples,
pero los métodos bootstrap también sirven para evaluar medidas de precision

mas complejas como el sesgo, errores de prediccidn e intervalos de confianza.

Lo que realmente se quiere saber es la distribucién de 8- 6 y lo que se tiene
con el método arriba descrito es la aproximacion Monte Carlo de la distribucion

de 0 x— 6. La base del bootstrap es que para un n suficientemente grande se
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espera que ambas distribuciones sean casi iguales. A la idea de que la
distribucién de que 0 *— 8 se comporte casi igual que la distribucién de 6— 6 se

le llama principio bootstrap.

El bootstrap es un método que usa intensivamente recursos computacionales,
ya que en la mayoria de los problemas practicos donde es considerado util, la

estimacion es compleja y se requieren muestras bootstrap (remuestreo).

Un punto importante a enfatizar es que una muestra bootstrap tipica difiere de la
original debido a que algunas observaciones son repetidas una, dos o mas
veces, asi como algunas observaciones de la muestra original pueden no

aparecer.

La idea principal del bootstrap es que la variabilidad de 6 = (basada en F;)
alrededor de A sera similar o idéntica a la variabilidad de 6 (basada en la
distribucion poblacional real F) alrededor de o (principio bootstrap). Esta idea
esta sustentada en que, para muestras grandes, a medida que n incrementa F,
se acerca mas a F, entonces si se toman muestras con reemplazo de F, es casi

como tomar muestras aleatorias de F.

La ley fuerte de los grandes numeros para variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas implica que, con probabilidad 1, F, converge a F

punto a punto.

En resumen, el bootstrap consiste en extraer un determinado numero, k, de
muestras mediante muestreo aleatorio con reemplazo de la muestra inicial.
Sobre cada una de estas muestras se aplica el estimador de interés (), asi, se
obtienen k estimaciones del parametro 6 y de ésta manera, se puede estimar el

error estandar del estimador de interés.
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2.4 Estimacién Bayesiana

El enfoque Bayesiano, esta basado en fundamentos axiomaticos que proveen
una estructura logica y, garantizan consistencia en los métodos propuestos para
la inferencia estadistica y la toma de decisiones bajo condiciones de
incertidumbre. Estos métodos se derivan de un sistema de axiomas, por lo cual
proveen una metodologia coherente y general. Los métodos bayesianos hacen
posible incorporar hipodtesis cientificas en el analisis (por medio de una
distribucion a priori) y pueden ser aplicados a problemas cuya estructura es muy

compleja de manejar con los métodos convencionales (Bernardo, 2003).

El paradigma Bayesiano consiste en interpretar el concepto de probabilidad
como una medida condicional y racional de la incertidumbre, lo cual, se asemeja

al sentido que se le da a la palabra en el lenguaje comun.

Los métodos bayesianos cubren la necesidad matematica de describir, por
medios de distribuciones de probabilidad, todas las incertidumbres en un
problema. En particular, los parametros desconocidos de los modelos
probabilisticos, deben tener una distribucion de probabilidad conjunta, que
describe la informacién disponible sobre sus valores. Es importante notar que
dentro del paradigma Bayesiano, los parametros son tratados como variables
aleatorias. Esto no significa que se describe su variabilidad sino la incertidumbre
sobre sus verdaderos valores (Bernardo, 2003).

En ocasiones, la probabilidad de un evento A aleatorio puede verse afectada por
la ocurrencia de otro evento B. Cuando el evento B esta dado, el espacio
muestral se restringe a los elementos que conforman tal evento. Partiendo de
esto, se llega al concepto de probabilidad condicional definido de la siguiente

manera:
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Sean A, B dos eventos tales que P(B)>0. Se define la probabilidad condicional
del evento A dado el evento B, como

P(A|B) = P(ANB)

~ P(B)

Otro concepto importante es el de probabilidad total. Supongamos que la
coleccion de eventos {B;}}-, € F forma una particion del espacio muestral 2, es
decir, B;nNBj=@paraj+ky Uj.;Bj=0. Sea A€F un evento con

probabilidad positiva. Si se conocen P(4|B;) y P(B;), para toda j = 12,...,n,

entonces,

n

P(4) = ) P(4]B)P(B)

j=1

Asi, utilizando los mismos supuestos del teorema de la probabilidad total, surge
el teorema de Bayes:

P(A|B)P(B;)

P BLA =
Bl = S p(alB)P ()

Lo anterior puede ser generalizado a variables y vectores aleatorios de la
siguiente manera. Si (X,Y) es un vector aleatorio continuo, la funcion de
densidad de probabilidad conjunta del vector aleatorio es una funcion fxy(x,y)

que satisface:

fxy(x,¥) = 0, para todo (x,y) € R?
y

f f fX,Y(xry)dxdy =1
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Las funciones de densidad marginales de las variables aleatorias X y Y, se

pueden obtener como:

fx (x) :f_ fry (x, y)dy

fr&) :f_ fx,y(x:Y)dx

Y la funcion de densidad condicional de X dado Y = y se define como:

Fxy(x,y)

o) siempre que fy(y) >0

fX|Y=y(x|y) =
Asi, la funcion de probabilidad conjunta

fxy(x,y) = fX|Y=y(x|y)fY(y) 0 fxy(x,y) = fY|X=xy(y|x)fX(x)

Y por lo tanto, la funcion de densidad marginal de Y se calcula como:

) = f Foox V10 fi () x

Por dltimo, el teorema de Bayes para variables aleatorias continuas esta
representado por:

fY|X=xy 1) fx (x)
IZ Frix=x 0120 fir () dx

fX|Y=y (x]y) =

Esta version es muy utilizada en los métodos Bayesianos. Bajo este enfoque, a

la funcién de densidad fx(x)se le conoce como distribucién a priori, y a
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fxjy=y(x|y) calculada como se describi6 anteriormente, se le conoce como

distribucion a posteriori.

Es de interés estimar la proporcion 6 de individuos o elementos que tienen una
caracteristica en comun. Al analizar una muestra de n elementos, de los cuales r
poseen determinada propiedad, se pretende usar los resultados de la muestra
para establecer regiones de [0,1] donde es aceptable esperar que el valor
desconocido de 6 que arroja la muestra, no sea el verdadero valor de 6. Esta
informacion esta dada por probabilidades de la forma
Pr(a < 0 < b|r,n,A,K),que son una medida condicional de la incertidumbre
sobre el evento 6, que pertenece a (a, b) dada la informacion proporcionada por
los datos (r,n), el supuesto A sobre el comportamiento del mecanismo que ha
generado los datos y cualquier conocimiento relevante K sobre los posibles
valores de 6 (Bernardo, 2003).

Se estudiara el caso donde se observa un vector X = (X, X,,...,X,) con
densidad discreta o continua en la familia f(x,8), con 8 € ® c R. El enfoque
bayesiano, supone que se tiene algun conocimiento previo sobre 6. Dicha
informacion esta expresada por medio de una distribucidén inicial sobre 6
denominada distribucién a priori, por lo tanto, supondremos que la distribucion a

priori tiene una densidad fg(0).

Una vez observada la muestra aleatoria X = (X3, X,, ..., X;;) es de interés conocer
la distribucién condicional de ® dado X = (X;, X5, ..., X,,), f(x, 0). Esta distribucién

a posteriori esta dada por:

£ (x|6)fo(6)
S F(x]0)fo(6)d6

f(x,0) =

Para modelar la frecuencia de los reclamos ocurridos, es de interés hacer

inferencias sobre el parametro de la distribucion Bernoulli. Sea
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X = (X, X,,...,X,) una muestra independiente de una distribucién Blli(6) y
supongamos que la distribucién a priori de 8 es una distribucidon Beta(a,b), es
decir con una densidad

I'(a+b)
fo(0) = —F(a)F(b)

64 1(1 - Q)b_lﬂ[o,ﬂ 6)

Se demuestra que la esperanza y la varianza de esta distribucion son

ab
(a+b)?’(a+b+1)

E(X):a;:b y Var(X) =

La varianza se puede reescribir como

EX)(1 - EX))

Var¥) = =571

Luego, si se conocen la media y la varianza de la distribucién a priori de 0, se
pueden determinar a y b. Ademas, la segunda forma de escribir la varianza,
muestra que, para un valor dado de la esperanza, la varianza depende de a + b,

tendiendo a O cuando a + b — .

Ahora, la distribucion de la muestra X, X, ..., X,, dado el valor de 6 esta dada por

fxl,xz,...,xnw(xpxz' v Xn|0) = f(x,0)

n
= [ ema-oy=
i=1

= gLiz1%i(1 — g)NLizaxi

Usando (I) se tiene
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f(x|6)fo(6)
[ F(x]0)fo(6)do

f(x,0) =

I'(a+b) Yhixita—-1(1 _ pyn-Xie  xi+b-1
Fra) - @ -

1I'(a+b) Yhixita-1(1 _ pyn-Xie  xi+b-1
s Fer O (1— )2k de

92’{;1 xi+a—1 (1 _ Q)n—Zf;l xi+b—1

- fol QZ?=1xi+a—1(1 _ Q)n—Z?zlxi+b—1d0
El denominador de la funcion de arriba es una constante, por lo que la
distribucion a posteriori puede expresarse como:
f(x, 9) — k92?=1xi+a_1(1 _ Q)n—Z?zlxﬁb—l
Que corresponde a la forma de una densidad Beta(}\-,x; + a,n — Y-, x; + b).
La constante k sera el factor que depende de las x4, x5, ..., x,, Y que logra que la

funcién a posteriori sea nuevamente una funcién de densidad de probabilidades.

Con esto se concluye que

n n
OIX = (X1 = x4, X, = xy, ..., X;, = x,)~Beta (Z X +an— in + b)

Lo anterior nos servira para estimar la proporcion de reclamaciones por cancer

de mama.
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M. APLICACION DEL IRM, CASO DE UNA EMPRESA ASEGURADORA.

Una institucion aseguradora proporcion6 su base de datos de pagos de
siniestros del ramo de Gastos Médicos Individual de los afios 2008, 2009, 2010,

2011y 2012. Cada registro contiene:

1. Monto de reclamo: es el monto que la aseguradora pagé en determinado
momento derivado de alguna reclamacion.

2. Clave de siniestro: varias reclamaciones pueden provenir de un mismo
siniestro, a cada siniestro se le asigna una clave unica para identificar las
reclamaciones que se deriven de éste.

3. Fecha de pago: Es la fecha en que la aseguradora paga al asegurado el
monto de reclamo.

4. Padecimiento: es la enfermedad por la cual la aseguradora paga al

asegurado el monto de reclamo.

Se eligio estimar la pérdida agregada por cancer de mama ya que es un
padecimiento representativo de la institucion aseguradora por el monto

reclamado, como se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 1. Los 10 padecimientos mas importantes de 2012.

Padecimiento Monto # Reclamaciones # Siniestros
Oftros trastornos de los discos intervertebrales $ 52,013,013 2,423 548
Trastorno interno de la rodilla $ 42,290,867 3,080 786
Tumor maligno de la mama $ 41,448,216 2,231 276
Examen y prueba del embarazo $ 35,884,542 4,260 1,359
Otros traumatismos que afectan multiples regiones del cuerpo,n $ 27,020,923 1,819 421
Enfermedad isquémica crénica del corazdn $ 26,379,802 1,813 363
Trastornos relacionados con duracién corta de la gestacién ycon $ 22,020,252 672 119
Calculo del rifion y del uréter $ 21,161,288 1,681 396
Enfermedad diverticular del intestino $ 20,633,306 1,078 250
Esclerosis multiple $ 20,144,351 795 92 |

Fuente: Elaboracion propia con datos reales.
Las bases de datos proporcionadas por la aseguradora vienen de los registros
que se ingresan al sistema de la institucion, por lo cual hay algunos registros que
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no deben ser considerados en la base de datos. Las bases fueron depuradas
con ayuda de los programas computacionales Excel y Visual Basic de la

siguiente manera:

1. Se seleccionaron los registros unicamente de cancer de mama para
formar la base de datos con la que se trabajara.
Se eliminaron los registros con monto de reclamo igual a 0.
Eliminar los registros negativos, asi como su inverso positivo (los registros
negativos son cancelaciones de otro registro que se ingreso al sistema
por error).

4. Se separaron los registros por fecha de pago.

5. Se agruparon los montos de reclamo por clave de siniestro en cada afio.
Si un siniestro tuvo varios montos de reclamo efectuados en diferentes
afnos, aparecera una vez en cada afio, con el monto total pagado del afio

al que corresponda.

Una vez que se hizo lo anterior, esa base de datos se usd para ajustar un
modelo a la severidad de cada afio (2008 al 2012).

Asimismo, la compafia compartio el numero promedio de personas aseguradas
en el ramo de Gastos Médicos Individual separados por género para los afios

2008, 2009, 2010, 2011 y 2012.

Con el numero promedio de asegurados y el numero de siniestros pagados por

afno, se obtuvo el parametro p de una binomial.
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3.1 Modelacion de la severidad

Dentro de la gama de opciones posibles para modelar la severidad mediante
una funcion de probabilidad, las distribuciones Log-Logistic de tres parametros,
Pearson, Log-Logistic, Lognormal y Burr, entre otras, mostraron buen ajuste a
los datos reales proporcionados por la institucion aseguradora para todos los
afnos de observacion y acorde con las pruebas de bondad de ajuste Anderson
Darling y Kolmogorov Smirnov. Los resultados de dichas pruebas se encuentran

en el Anexo I.

De las opciones mencionadas se eligié la distribucidon Lognormal, ya que
muestra un buen ajuste en todos los afos de estudio y, es uno de los modelos
mas conocidos y facil de manejar. Para respaldar la validez del modelo se revisé
que la hipotesis nula Hy: la severidad sigue una distribucion Lognormal, no fuera
rechazada para ningun afo. Los resultados de las pruebas de hipotesis
Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov y Chi cuadrada mostraron que con el
99% de confianza, Hyp no se rechaza en ninguno de los casos. Los resultados de
las pruebas de hipotesis para la distribucion Lognormal se encuentra en el
Anexo Il.

La Lognormal con parametros (,02),—o0 < u < 00,0 < 0% < oo, resulta de una
transformacion de la distribucion Normal donde la variable aleatoria X = e¥

cuando Y~N(u,0?) y X tiene una funcion de densidad de probabilidad

1 (In(x) — p)?
fx(x) = mexl’ (— T)

para x>0.
Sus principales propiedades son:

Funcion de distribucion:
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Fo() = & (W)
o

Esperanza:
E[X] =exp (u+02/2)
Varianza:
Var(X) = exp 2u + 0?)[exp(c?) — 1]

K-esimo momento:

2k2

>)

E[X*] = exp (uk +

Esperanza condicional

E[X Ax] = exp (u + ;) () (ln(x) _aﬂ — az) + x[1 — Fy(x)]

No tiene funcion generadora de momentos.

A continuacion se muestran las graficas de las pruebas de bondad de ajuste del
modelo Lognormal obtenidos con el programa computacional “Easy Fit” para el
afno 2012. Se muestra la funcion de densidad empirica vs tedrica, funcién de
distribucion empirica vs tedrica y su P-P Plot con los estimadores de los
parametros. Los resultados de los afios 2008-2011 se encuentran en el Anexo
1.

61



Grafica 12. Funcién de densidad Lognormal vs funcion de

para la severidad de 2012.
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densidad empirica

Grafica 13. Funcién de distribucion Lognormal vs funcion de distribucion

empirica para la severidad de 2012.
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Grafica 14. PP Plot para la severidad de 2012.
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Fuente: elaboracion propia.

En las graficas 12-14, se observa que la funcion de distribucion Log-Normal
tiene un buen ajuste a los datos empiricos presentados en el histograma de
frecuencias, en el histograma de frecuencias acumuladas y en los graficos que

comparan la probabilidad tedrica contra la probabilidad empirica.

Se hicieron pruebas calculando la media y la varianza de la distribucion
Lognormal para cada afio con los estimadores de maxima verosimilitud que
arroja el programa “Easy Fit” y los estimadores por momentos calculados de la

siguiente forma:

u=In(xX) - o2/2 y o= \/(sz) — 2% In(X)

Donde:
X = Media

T, x? :
% = Promedio de cuadrados

n =123, 150, 163, 177, 276.
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Tabla 2. Fn. De distribucion empirica, montos de reclamo por cancer de mama.

Ano n Media Promedio de cuadrados
2008 123 90,418 34,893,778,996
2009 150 179,599 130,781,850,562
2010 163 223,405 679,026,555,322
2011 177 173,335 141,195,590,579
2012 276 151,180 130,546,780,323

Fuente: elaboracion propia.

De acuerdo a los resultados obtenidos mostrados en las tabla 3 y 4, se decidio
usar los estimadores por momentos Y y O, ya que las varianzas tedricas
obtenidas con los estimadores de momentos estan mas cercan del estimador
empirico, que el valor del estimador obtenido mediante el método de maxima

verosimilitud.

Tabla 3. Comparativo estimadores empiricos vs tedricos (media).

Ano Mediagmp, Mediayy Mediayom Emp - MV Emp - Mom

" 2008 90,418 101,636 90,418 - 11,218 -

2009 179,599 236,069 179,599 - 56,471 -
2010 223,405 268,537 223,405 - 45,132 -
2011 173,335 215,378 173,335 - 42,043 -
2012 151,180 197,013 151,180 - 45,832 - )

Emp: Empirica

MV: Maxima Verosimilitud

Mom: Momentos

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 4. Comparativo estimadores empiricos vs tedricos (varianza).

Ao Varianzagm, Varianzayy Varianzayom Emp - MV Emp - Mom
" 2008 26,937,392,352 15,999,644,052  26,718,389,163  10,937,748,301 219,003,190
2009 99,187,477,606 73,754,336,108  98,526,227,756  25,433,141,498 661,249,851
2010 633,000,271,074 84,216,019,037 629,116,833,828 548,784,252,038 3,883,437,246
2011 111,781,963,440 59,453,513,766 111,150,426,924  52,328,449,674 631,536,517

2012 108,082,874,313 48,033,964,268 107,691,269,695 60,048,910,045 391,604,617 |
Emp: Empirica

MV: Maxima Verosimilitud

Mom: Momentos

Fuente: elaboracion propia.
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3.2 Modelacion de la frecuencia

Para modelar la frecuencia se decidié usar una funcion Binomial, utilizando
como parametro p, el numero de siniestros de cancer de mama entre el numero
promedio total de podlizas en vigor, que cubren dicho padecimiento del afio
correspondiente (al elegir esta funcidn se esta suponiendo que s6lo puede haber
un siniestro al afio de este padecimiento por poliza).

La distribucion Binomial sirve para modelar el numero de éxitos, /, ocurridos en n

ensayos. Su funcion de masa de probabilidad esta dada por
n , ,
P(i):(i)pl(l—p)”_‘ coni=01,..,n y 0<p<1

Sus principales propiedades son:

Funcion de distribucion:

Pa=d=) ()rta-pmr

Esperanza:

Varianza:
Var(l) = np(1 —p)

Para modelar la frecuencia, n sera el numero de polizas en vigor del afio
correspondiente y p sera la probabilidad de que una pdliza tenga al menos un
reclamo por cancer de mama. Asi, | es el numero de pdlizas que tuvieron al

menos un reclamo durante el ano.
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3.3 Estimacién de la proporcion de podlizas con reclamos por cancer de

mama.

Como se cuenta con poca informacion sobre la proporcion de reclamos por
cancer de mama, se utilizé el enfoque Bayesiano para estimar dicha proporcién,
0, utilizada para modelar la frecuencia y, asi poder hacer inferencias sobre el
valor del parametro p, para estimar la pérdida esperada del afio 2013 por cancer

de mama. Asi, utilizando el modelo Beta-Binomial

OIX=(X, =x1, X, =%y, ..., Xp = xp)~BetaQiw, x; +an—Yi,x; + b),

Se obtuvieron los siguientes estimadores de p:

Tabla 5. Estimador Bayesiano p (modelo Beta-Binomial).

Estimador A priori 2008 2009 2010 2011 2012
a 1 124 274 437 614 890
B 1 34884 72352 112861 158258 206938
Percentil 97.5 0.975 0.00419 0.00423 0.00424  0.00418  0.00457
Percentil 2.5 0.025 0.00295  0.00334  0.00351 0.00357  0.00401
Elp|x] 0.5 0.003542 0.0037728 0.0038571 0.0038647 0.0042824)

Fuente: elaboracion propia.
La grafica 15, que se muestra a continuacion, representa la funcion de

distribucion de ©, a inicio, a=1 y B=1 suponiendo completo desconocimiento

sobre el parametro.
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Grafica 15. Funcion de densidad de probabilidad a priori.
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Fuente: elaboracion propia.

Asi, cuando se incorpora la experiencia de 2008, es decir, a=124 y 3=34,884, se
tiene que la funcidén de distribucion de 0 se transforma haciéndose puntiaguda
alrededor del valor 0.0035.

Grafica 16. Funcidon de densidad de probabilidad de © incorporando la

experiencia de 2008.
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Fuente: elaboracion propia.

Incorporando la experiencia de 2009 a la funcion anterior, la grafica 17 es mas

puntiaguda que la anterior con una media de 0.0038 aproximadamente.
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Grafica 17. Funcién de densidad de probabilidad de © incorporando la
experiencia de 2009.
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Fuente: elaboracion propia.

Incorporando la experiencia de 2010, la grafica muestra una concentracion de
valores cerca del 0.0039.

Grafica 18. Funcidon de densidad de probabilidad de © incorporando la

experiencia de 2010.
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Fuente: elaboracion propia.
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Incorporando la experiencia de 2011 a la funcion anterior, se puede observar en

la grafica 19, como cada vez hay mas valores concentrados cerca de la media,

que es

aproximadamente 0.0039.

Grafica 19. Funciéon de densidad de probabilidad de © incorporando la
experiencia de 2011.
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: elaboracion propia.

Y por ultimo, incorporando la experiencia de 2012 a la funcion anterior se tiene

un fuerte cambio en la media de la distribucidn del estimador ®, cambiando de

0.0039

a 0.0043

Grafica 20. Funciéon de densidad de probabilidad de © incorporando la
experiencia de 2012.
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: elaboracion propia.
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De las graficas anteriores se puede observar que conforme se incorpora mas
informacion a la muestra, la varianza tiende a cero, ya que la distribucion se va a
haciendo mas puntiaguda, a excepcion de 2012 el cual presentd un incremento
fuerte respecto a los afios 2008-2011. Este incremento es un reflejo de un afio
de mala experiencia en la compafia debido a cambios en algunos procesos

operativos.

3.4 Modelo de pérdidas agregadas

Mediante un codigo de R mostrado en el Apendice IV se creé el modelo para

estimar la pérdida agregada obteniendo su valor esperado, varianza y TVaRgsg,

Descripcion del codigo

Parte 1:
Se crea una funcién para calcular el TVaR de un vector de datos. La funcién
ordena el vector (dat) en forma decreciente, selecciona el 5% de los datos mas

grandes y los promedia.

Parte 2:
Llama la libreria MASS para ayudar con los graficos.

Parte 3:

Se crea la funcion para estimar la pérdida agregada de un afio. Los inputs son:
N = numero de polizas en vigor del afio correspondiente.

m = numero de simulaciones

p = parametro p de la distribuciéon Binomial del afio correspondiente.

mu = parametro u de la distribucion Lognormal del afio correspondiente.

sigma = parametro ¢ de la distribucion Lognormal del afio correspondiente.
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La simulacion consiste en generar N ensayos Bernoulli, con probabilidad p y
sumar el numero de éxitos, para representar el numero de pdlizas que tendran
reclamo, llamémosle “a” a la suma anterior. Luego se simula el monto de los a
reclamos y se suma cada uno de ellos. Esta suma representa la perdida
agregada de la simulacion 1, éste proceso se repite m veces y los resultados

son guardados en un vector llamado sim.

Parte 4:

Muestra el histograma de frecuencias de las m estimaciones de la pérdida
agregada y despliega en una linea la media, varianza y el TVaRgs9 y en la
siguiente linea despliega el VaRgs, VaRosy, ¥ VaRgg 5%

Para modelar la pérdida agregada de cada afio se usaron los siguientes

estimadores:

Tabla 6. Estimadores utilizados para modelar la pérdida agregada por afno.

Ano(k) Pols en vigor (N) Pk Mk o
2008 35006 0.003513683 10.68660704 1.204649393
2009 37618 0.003987453 11.39855996 1.183147621
2010 40672 0.004007671 11.0115186 1.615686985
2011 45574 0.003883793 11.28926158 1.243963179
2012 48956 0.005637715 11.05495936 1.320052794

Fuente: elaboracion propia.
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3.5 Resultados

Los siguientes resultados de la pérdida agregada estimada/tedrica fueron
obtenidos mediante el modelo Binomial-Lognormal para cada afio usando el
coédigo de R descrito anteriormente, asi como su varianza, TVaRgsy, VaRgse,
VaRosy, ¥ VaRgg5%. En el Anexo V se pueden encontrar los resultados que arroja
directamente R junto con la grafica del histograma de la pérdida agregada
modelada para cada ano.

En 2008, la pérdida agregada estimada fue de 11°147,562 pesos, con una
varianza de 4’130,783’000,000 pesos, la esperanza de la pérdida agregada dado
que ésta es mayor a 14’658,805 pesos (VaRgsy) es 16'236,337 pesos
(TVaRgs9). Adicionalmente, la probabilidad de que la pérdida agregada exceda
los 16°128,258 es de 2% y la probabilidad de que exceda 18'442,627 pesos es
de 0.5%.

Para 2009, se estim6 una pérdida agregada de 27°069,862 pesos, con una
varianza de 20°150,010°000,000 pesos. La esperanza de la pérdida agregada
dado que ésta es mayor al VaRgs9y, (34'705,621 pesos) es 37'447,852 pesos
(TVaRgs9). Adicionalmente, la probabilidad de que la pérdida agregada exceda
los 37°870,076 es de 2% y la probabilidad de que exceda 40'658,323 pesos es
de 0.5%.

En 2010, el valor esperado de la pérdida agregada fue de 36’489,393 pesos, con
varianza de 107'189,000'000,000 pesos. La probabilidad de que la pérdida
agregada exceda los 54'380,111 pesos es de 5% ya la media de la pérdida
agregada dado que ésta es mayor que el VaRgsy, es 64'581,278 pesos
(TVaRgs%). La probabilidad de que la pérdida agregada sea menor o igual que
62'424,338 pesos es 98% y la probabilidad de que sea menor a 82'359,800

pesos es de 0.5%.
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Para 2011, el valor esperado de la pérdida agregada fue de 30'738,932 pesos,
con varianza de 26'018,460°000,000 pesos. La probabilidad de que la pérdida
agregada exceda los 39'657,647.00 pesos es de 5% y la esperanza de la
pérdida agregada dado que ésta es mayor al VaRgs, es 42°982,686 pesos. La
probabilidad de que la pérdida agregada sea menor o igual que 42’803,949
pesos es 98% vy la probabilidad de que sea menor a 47°873,188 pesos es de
0.5%.

En 2012, la pérdida agregada estimada fue de 41°880,179.00 pesos, con una
varianza de 3’879,653’000,000 pesos, la esperanza de la pérdida agregada dado
que ésta es mayor a $52'346,892 pesos (VaRgsy) es 57'533,624 pesos
(TVaRgs9). Adicionalmente, la probabilidad de que la pérdida agregada exceda
los 56°237,120 es de 2% y la probabilidad de que exceda 64'705,259 pesos es
de 0.5%.

La siguiente tabla muestra un resumen de los resultados mencionados

anteriormente:

Tabla 7. Resultados del modelo de pérdida agregada 2008-2012.

Ano (k) Si estimada Varianzay TVaRgsy,
2008 11,147,562 4.13078E+12 16,236,337 14,658,805 16,148,258 18,442,627
2009 27,069,862 2.015E+13 37,447,852 34,705,621 37,870,076 40,658,323
2010 36,489,393 1.07189E+14 64,581,278 54,380,111 62,424,338 82,359,800
2011 30,738,932 2.60185E+13 42,982,686 39,657,647 42,803,949 47,873,188
2012 41,880,179 3.87965E+13 57,533,624 52,346,892 56,237,120 64,705,259

Fuente: elaboracion propia.
A continuacion se muestra un comparativo de los resultados obtenidos de la

pérdida agregada mediante el modelo tedrico (Binomial-Lognormal) y los datos
empiricos de cada afo:
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Tabla 8. Comparativo entre S ocurrida y S estimada.

Ano (k) Sk Sy estimada Diferencia
2008  $ 11,121,397 $ 11,147,562 -$ 26,165
2009  $26,939,776 $27,069,862 -$ 130,086
2010  $ 36,414,989 §$ 36,489,393 -$ 74,404
2011 $ 30,680,367 $ 30,738,932 -$ 58,565
2012  $41,725,788 $41,880,179 -$ 154,391

Fuente: elaboracion propia.

Una vez que se ha observado que el modelo Binomial-Lognormal proporciona
resultados coherentes y cercanos a los ocurridos en el pasado, se incluira el
estimador Bayesiano de la proporcion de podlizas con reclamo mostrado en la
tabla 5. El estimador que incorpora toda la informacion disponible se utilizara en

el modelo Binomial-Lognormal para estimar la pérdida agregada de 2013.
Incorporando el estimador bayesiano los resultados son los siguientes:

En 2008, se tiene que con el 95% de probabilidad la pérdida agregada se
encuentra entre 9°362,692 y 13'246,424 pesos, el VaRgsy, se encuentra entre
12°'881,204 y 16'969,510, el VaRggy esta entre 13'954,140 y 18°269,530 y el
VaRgg 59 Se encuentra contenido dentro del intervalo de 16'291,025 a 20'765,013
pesos. El valor esperado de la pérdida agregada dado que ésta superd el
VaRgs9, esta entre 14°261,736.00 y 18°523,302 pesos.

En 2009, se tiene que con el 95% de probabilidad la pérdida agregada se
encuentra entre 22’469,522 y 28°691,235 pesos, el VaRgsy, se encuentra entre
29'559,186 y 37°142,568, el VaRgsy, esta entre 31°144,198.00 y 39'374,916 vy el
VaRgg 5% Se encuentra contenido dentro del intervalo de 33'917,253 a 41'886,371
pesos. El valor esperado de la pérdida agregada dado que ésta superd el
VaRgs9, esta entre 31°602,777 y 39'499,198 pesos.
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En 2010, se tiene que con el 95% de probabilidad la pérdida agregada se
encuentra entre 31'930,427 y 39°279,554 pesos, el VaRgsy, se encuentra entre
48'641,892 y 59'055,304, el VaRggo, esta entre 55'006,845 y 65'652,500 y el
VaRgg 59 Se encuentra contenido dentro del intervalo de 64'411,197 a 83'087,643
pesos. El valor esperado de la pérdida agregada dado que ésta superd el
VaRgs9, esta entre 56'033,023 y 70'813,667 pesos.

En 2011, se tiene que con el 95% de probabilidad la pérdida agregada se
encuentra entre 27°898,997 y 32°764,917 pesos, el VaRgsy, se encuentra entre
36’309,549 y 41°009,617, el VaRosy, estd entre 39°176,734 y 44'143,425 y el
VaRgg 59 Se encuentra contenido dentro del intervalo de 43'606,686 a 54'343,580
pesos. El valor esperado de la pérdida agregada dado que ésta superd el
VaRgs9, esta entre 39'417,334 y 45'263,086 pesos.

En 2012, se tiene que con el 95% de probabilidad la pérdida agregada se
encuentra entre 29'745,335 y 33'957,237 pesos, el VaRgsy, se encuentra entre
39'422,580 y 43’964,181, el VaRgse, esta entre 42'725,502 y 47°306,194 vy el
VaRgg59% se encuentra contenido dentro del intervalo de 48368,123 a
52'644,422 pesos. El valor esperado de la pérdida agregada dado que ésta
supero el VaRgse, esta entre 43'324,642 y 48'478,127pesos.

La siguiente tabla resume la informacion obtenida incluyendo en el modelo el
estimador bayesiano (los datos obtenidos del modelo se encuentran en el Anexo

V).

Tabla 9. Intervalos de probabilidad a un nivel de confianza del 95% para p.

P=Percentil 2.5% P=Percentil 97.5% Real Observaciones
2008 $ 9,362,692 $ 13,246,424 $11,121,397 Dentro del intervalo
2009 $ 22,469,522 $ 28,691,235 $26,939,776 Dentro del intervalo
2010 $ 31,930,427 $ 39,279,554 $36,414,989 Dentro del intervalo
2011 $ 27,898,997 $ 32,764,917 $30,680,367 Dentro del intervalo
2012 $ 29,745,335 $ 33,957,237 $41,725,788 Fuera del intervalo ,

Fuente: elaboracion propia.
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De la tabla anterior, se puede observar que la pérdida agregada ocurrida en los
afnos 2008 al 2011 se encuentra dentro el intervalo de probabilidad para la
pérdida agregada. La pérdida agregada de 2012 se encuentra fuera de su
intervalo, pero esta contenida dentro del intervalo del VaRgs¢,. esto indica que la
pérdida agregada ocurrida estuvo contenida dentro del 5% de los peores
posibles valores de ese ano. Este resultado es consistente con la realidad, ya

que hubo cambios en la operaciéon de la compaiia durante este afo.

Para estimar la pérdida agregada de 2013 se utilizé la media de los parametros
M y o0 de la distribucion Lognormal de los afos 2008-2012, una tasa de
crecimiento promedio de polizas en vigor del 8.8%, la media asi como los
percentiles 2.5% y 97.5%, del estimador bayesiano p para obtener intervalos de

probabilidad (véase Anexo VI).

La grafica 21 muestra el histograma de frecuencias del modelo Beta-Biniomial
que se utilizara para hacer inferencias sobre el comportamiento de los reclamos

provenientes de cancer de mama durante 2013.

Grafica 21. IRM Binomial-Lognormal de la pérdida agregada por cancer de

mama en 2013.
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Fuente: elaboracion propia.
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CONCLUSIONES

Los resultados que se obtuvieron mediante el modelo de riesgo individual
Binomial-Lognormal permiten inferir que la pérdida agregada (S) de 2013 a
causa de siniestros de cancer de mama, sera de 35267,891 pesos y con
probabilidad del 95% esta pérdida se encontrara entre 33’095,293 y 37°689,990

pesos.

Con un 5% de probabilidad, la pérdida agregada por siniestros de cancer de
mama durante 2013 rebasara los 45'176,073 pesos y con un intervalo de
probabilidad del 95% el VaRgs9, estara contenido en el rango de 42°256,659 a
47'645,540 pesos. Es decir, la maxima pérdida agregada esperada S con un
nivel de confianza del 95% estara entre 42°256,659 y 47'645,540 pesos.
Asimismo, la esperanza de la pérdida agregada derivada de siniestros de cancer
de mama durante 2013 dado que ésta supera el VaRgs9, es de 48°925,085 pesos
y con un 95% de probabilidad el TVaRgse, estara entre 46'306,422 y 51°724,984

pesos.

Con probabilidad del 98%, la pérdida agregada por siniestros de cancer de
mama durante 2013 sera menor a los 48'237,215 pesos y con un intervalo de
probabilidad del 95% el VaRgs9, estara contenido en el rango de 46°051,960 a
51'482,890 pesos.

Con probabilidad del 99.5%, la pérdida agregada por siniestros de cancer de
mama durante 2013 sera menor a los 54’160,837 pesos y con un intervalo de
probabilidad del 95% el VaRgg 59 estara contenido en el rango de 51'976,546 a
56'799,437 pesos.

Resumiendo lo anterior, si la compafia aseguradora quisiera un grado de
certeza del 95% sobre el estimado de la pérdida agregada por cancer de mama,

y tomara una postura conservadora, es decir, se preparase para el peor
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escenario en 2013, esperara que el monto a pagar en 2013 por siniestros
provenientes de cancer de mama ascienda a lo mas a 51'724,984 pesos. Y
conforme se incremente el grado de certeza que la compafiia requiera en sus
estimados, incrementara el monto esperado a pagar debido a esos siniestros
que tienen muy poca probabilidad de ocurrir dado que si monto es muy grande.
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ANEXOS

Anexo l. Pruebas de bondad de ajuste

Imagen 1. Las 10 distribuciones con mejor ajuste de acuerdo a la prueba

Anderson Darling para la severidad de 2008.

Goodness of Fit - Summary

35
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16

Fuente: elaboracion propia.
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Imagen 2. Las 10 distribuciones con mejor ajuste de acuerdo a la prueba

Anderson Darling para la severidad de 2009.
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Fuente: elaboracion propia.
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Imagen 3. Las 10 distribuciones con mejor ajuste de acuerdo a la prueba
Anderson Darling para la severidad de 2010.

Goodness of Fit - Summary

Kolmogorov Anderson

# Distribution Smirnov Darling Chi-Squared
Statistic | Rank | Statistic | Rank Statistic Rank

35  Log-Pearson 3 0.05355 1 0.71537 1 5.4824 3
38 | Lognormal (3P) 0.05718 2 0.76725 2 5.6668 4
37 | Lognormal 0.05773 4 0.78774 3 6.9047 6
14 | Fatigue Life (3P) 0.05728 3 0.80163 4 4.047 1
32 | Log-Gamma 0.07044 7 1.1857 5 5.1927 2
13 | Fatigue Life 0.08773 | 15 1.3009 6 7.6731 7
33 | Log-Logistic 0.07795 10 1.3099 7 8.8968 9
2 | Burr 0.08534 14 1.4738 8 9.5655 10
41 | Pareto 2 0.07283 8 1.4953 9 7.7506 8
16 | Frechet (3P) 0.0789 13 1.6174 10 10.943 14

Fuente: elaboracion propia.

Imagen 4. Las 10 distribuciones con mejor ajuste de acuerdo a la prueba
Anderson Darling para la severidad de 2011.

Goodness of Fit - Summary

| oiswbuon | Smiemov | Darng | ChiSauared
Statistic | Rank | Statistic | Rank | Statistic | Rank
38  Lognormal 0.04101 2 0.25033 1 1.8822 1
39  Lognormal (3P) 0.04388 5 0.27357 2 2.2356 2
36 | Log-Pearson 3 0.043 4 0.32844 3 3.3029 3
33 | Log-Gamma 0.04106 3 0.43334 4 3.9691 5
34 | Log-Logistic 0.04958 7 0.44802 5 4.3999 6
2 Burr 0.05037 8 0.48033 6 4.8038 7
45 | Pearson 6 0.05078 10 0.48858 7 4.8998 9
42 | Pareto 2 0.05073 9 0.49193 8 4.8734 8
35  Log-Logistic (3P) 0.0398 1 0.55355 9 3.8133 4
21  Gen. Gamma (4P) 0.04597 6 0.59269 10 5.448 10

Fuente: elaboracion propia.
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Imagen 5. Las 10 distribuciones con mejor ajuste de acuerdo a la prueba

Anderson Darling para la severidad de 2012.

Goodness of Fit - Summary

Kolmogorov Anderson
# Distribution Smirnov Darling
Statistic | Rank | Statistic | Rank | Statistic = Rank

Chi-Squared

35 | Log-Pearson 3 0.03421 1 0.2979 1 5.3635 5
38  Lognormal (3P) 0.03649 4 0.37702 2 5.0166 3
37 | Lognormal 0.03466 2 0.39197 3 3.083 1
21 | Gen. Gamma (4P) 0.04313 5 0.40512 4 5.1809 4
2 | Burr 0.04407 6 0.67148 5 6.7415 9
34 | Log-Logistic (3P) 0.03622 3 0.67637 6 5.6157 8
7 | Dagum 0.04838 9 0.7053 7 6.8307 11
14 | Fatigue Life (3P) 0.05022 10 0.75708 8 3.8896 2
44 | Pearson 6 0.04448 7 0.79114 9 6.8237 10
33 | Log-Logistic 0.05319 13 0.84135 10 5.5656 6

Fuente: elaboracion propia.

Anexo ll. Pruebas de hipétesis distribucion Lognormal

Imagen 6. Pruebas de bondad de ajuste para el modelo Lognormal 2008.

Lognormal [#38]

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 123

Statistic 0.05224

P-Value 0.87269

Rank 9

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 0.09675 | 0.11027 | 0.12245 | 0.13687 0.14688
Reject? No No No No No

Anderson-Darling

Sample Size 123

Statistic 0.34223

Rank 4

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 1.3749 1.9286 2.5018 3.2892 3.9074
Reject? No No No No No
Chi-Squared

Deg. of freedom 6

Statistic 5.3025

P-Value 0.50564

Rank 12

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 8.5581 10.645 12.592 15.033 16.812
Reject? No No No No No

Fuente: elaboracion propia.
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Imagen 7. Pruebas de bondad de ajuste para el modelo Lognormal 2009.

Lognormal [#38]

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 150

Statistic 0.05465

P-Value 0.7403

Rank 5

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 0.08761 | 0.09986 | 0.11088 | 0.12394 | 0.13301
Reject? No No No No No

Anderson-Darling

Sample Size 150

Statistic 0.46054

Rank 3

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 1.3749 1.9286 2.5018 3.2892 3.9074
Reject? No No No No No
Chi-Squared

Deg. of freedom | 7

Statistic 6.4161

P-Value 0.49209

Rank 5

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 9.8032 12.017 14.067 16.622 18.475
Reject? No No No No No

Fuente: elaboracion propia.

Imagen 8. Pruebas de bondad de ajuste para el modelo Lognormal 2010.

Lognormal [#37]

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 163

Statistic 0.05773

P-Value 0.62775

Rank 4

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 0.08404 | 0.09579 | 0.10637 | 0.1189 | 0.12759
Reject? No No No No No

Anderson-Darling

Sample Size 163

Statistic 0.78774

Rank 3

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 1.3749 1.9286 2.5018 3.2892 | 3.9074
Reject? No No No No No
Chi-Squared

Deg. of freedom | 7

Statistic 6.9047

P-Value 0.43887

Rank 6

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 9.8032 12.017 14.067 16.622 18.475
Reject? No No No No No

Fuente: elaboracion propia.



Imagen 9. Pruebas de bondad de ajuste para el modelo Lognormal 2011.

Lognormal [#38]

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 177

Statistic 0.04101

P-Value 0.91512

Rank 2

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 0.08065 | 0.09193 | 0.10207 | 0.1141  0.12244
Reject? No No No No No

Anderson-Darling

Sample Size 177

Statistic 0.25033

Rank 1

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 1.3749 1.9286 2.5018 | 3.2892  3.9074
Reject? No No No No No
Chi-Squared

Deg. of freedom | 7

Statistic 1.8822

P-Value 0.96607

Rank 1

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 9.8032 12.017 14.067 16.622 18.475
Reject? No No No No No

Fuente: elaboracion propia.

Imagen 10. Pruebas de bondad de ajuste para el modelo Lognormal 2012.

Lognormal [#37]

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 276

Statistic 0.03466

P-Value 0.88303

Rank 2

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 0.06459 | 0.07362 | 0.08174 | 0.09137 | 0.09805
Reject? No No No No No

Anderson-Darling

Sample Size 276

Statistic 0.39197

Rank 3

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 1.3749 1.9286 2.5018 3.2892 3.9074
Reject? No No No No No
Chi-Squared

Deg. of freedom | 8

Statistic 3.083

P-value 0.92904

Rank 1

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 11.03 13.362 15.507 18.168 20.09
Reject? No No No No No

Fuente: elaboracion propia.



Anexo lll. Modelo empirico vs. Teérico (2008-2011)

Grafica 22. Funcion de densidad Lognormal vs funcion de densidad empirica
para la severidad de 2008.
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 23. Funcion de densidad Lognormal vs funcion de densidad empirica
para la severidad de 2009.

Probability Density Function

|
0.8 |
072 |
‘ Lognormal (=
064 |
[‘ G 17233
0.56 l n 10887
\
\
0.48] ! vy 0 )
z ! —
= o] | vio|lZ|lnh®
\
0.32 \
0.24
0.6
0.08
———
0 , C i = :
0 500000 1E+6 1.5E+6 2E+6

[ Histogram — Lognormal

Fuente: elaboracion propia.
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Grafica 24. Funcion de densidad Lognormal vs funcion de densidad empirica

para la severidad de 2010.
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 25. Funcion de densidad Lognormal vs funcion de densidad empirica

para la severidad de 2011.
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Fuente: elaboracion propia.
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Grafica 26. Funcién de distribucion Lognormal vs funcion de distribucion

empirica para la severidad de 2008.
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 27. Funcion de distribucion

empirica para la severidad de 2009.

Goodness of Fit

Cumulative Distribution Function

" _d___f—f—”_'___’_'_
0.9 i "
L
0.8 _/,Z/ Lognormal =)
0.74 c 17233
10887
0.6 .0 3
= o5 =
0.4
0.3
0.2
01]|
|
0 500000 1E+6 15E+6 2E+5
X
— Sample — Lognormal

]
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Lognormal vs funcion de distribucion

86



Grafica 28. Funcién de distribucion Lognormal vs funcion de distribucion

empirica para la severidad de 2010.
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 29. Funcién de distribucion Lognormal vs funcion de distribucion

empirica para la severidad de 2011.
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Grafica 30. PP Plot para la severidad de 2008.
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Grafica 31. PP Plot para la severidad de 2009.
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Grafica 32. PP Plot para la severidad de 2010.
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Grafica 33. PP Plot para la severidad de 2011.
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Anexo IV. Cédigo de R

# Modelo de pérdidas agregadas
# Parte 1
es<-function(dat,a)
{
n<-trunc((length(dat))*(1-a))
ord<-sort(dat,decreasing=TRUE)
return(sum(ord[1:n])/n)
}
# Parte 2
library(MASS)
# Parte 3
bin.Inorm<-function(N,m,p,mu,sigma)
{
sim<-c()
for(i in 1:m)
{
sev<-rlnorm(sum(rbinom(N,1,p)),mu,sigma)
sim[i]<-sum(sev)
}
# Parte 4
truehist(sim,main="Pérdidas agregadas modelo Binomial-
Lognormal",col="skyblue")
vecl1<-
data.frame(cbind(Media=mean(sim),Varianza=var(sim),TVaR95=es(sim,.9
5)))
vec<-c(quantile(sim,0.95),quantile(sim,0.98),quantile(sim,0.995))
print(vec1)
print(vec)

}
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Anexo V. Resultados del modelo Binomial-Lognormal

Imagen 11. Estimacion de la pérdida agregada por cancer de mama en 2008.

RRConsole E]@@
-
> bin.lognorm(35006,1000,0.003513683,10.6866070396284,1.2046493927162)
Media Varianza TVaR95
1 11147562 4.130783e+12 16236337
95% 98% 99.5%
14658805 16128258 18442627
>

Fuente: elaboracion propia.

IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =[=n<")

Pérdidas agregadas modelo Binomial-Lognormal

00e+00 50e-08 10e-07 15e-07 2.0e-07

T T T 1
1.0e+07 1.5e+07 2.0e+07 2.5e+07

sim

Imagen 12. Estimacion de la pérdida agregada por cancer de mama en 2009.

IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

[E==EeR ==

Pérdidas agregadas modelo Binomial-Lognormal

RRConsole ’E@@
-
> bin.lognorm(37618,1000,0.003987453,11.3985599609981,1.1831476212159
Media Varianza TVaR95
1 27069862 2.015001e+13 37447852
95% 98% 99.5%
34705621 37870076 40658323
S

Fuente: elaboracion propia.

0et00  2e08  4e-08  Ge08  Be08

r T T T 1
2e+07 3e+07 4e+07 5e+07 6e+07

sim

Imagen 13. Estimacion de la pérdida agregada por cancer de mama en 2010.

RRCansole

> bin.lognorm(40672,1000,0.00400767112509835,11.0115186036445,1.61568698483178)
Media Varianza

1 36489393 1.0718%e+14 64581278
95% 98% 99.5%

54|350111 62424338 82359800

>

Fuente: elaboracion propia.

IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

=8| Eon ===

Pérdidas agr:

Lognormal

0et00 1608 2008 3e08 4e08 5e8

r T T
2.0e+07 6.0e+07 1.0e+08

sim
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Imagen 14. Estimacion de la pérdida agregada por cancer de mama en 2011.

TR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) [E==E=n~<"
Pérdidas agregadas modelo Binomial-Lognormal
&
&
R RConsole oo ) 8
<
> bin.lognorm (455 1000, 837933909685 2892615 46,1.24396317936433) m
Media Varianza TVaR95 8
1 30738932 2.601846e+13 42982686 <
95% 98% 99.5% o
39657647 42803949 47873188 e . X . x X x
> 1.5e+07 2.5e+07 3.5e+07 4.5e+07
g sim

Fuente: elaboracion propia.

Imagen 15. Estimacion de la pérdida agregada por cancer de mama en 2012.

[ R R Graphics: Device 2 (acTve) ==
Pérdidas agr i ial-Lognormal
8 |
8
g |
<
R R Console F=REEE X3 ,
> bin.lognorm(48956,1000,0.00563771549963232,11.0549593558292,1.32005279396728) f g |
Media Varianza TVaR95 &
1 41880179 3.879653e+13 57533624 B
95% 98% 99.5% s
g =
52346892 56237120 64705259 E ; T T . ; .
> 3e+07  4e+07 5e+07 6e+07 7e+07  8e+07
) sim

Fuente: elaboracion propia.



Anexo VI. Resultados incluyendo estimador bayesiano

Imagen 16. Estimacion de intervalos de la pérdida agregada para 2008.

p

R R Console E]@

> #% Intervalo de probabilidad al 95% de confianza para p 2008
> bin.lognorm(35006,1000,0.00295,10.6866070396284,1.2046493927162)
Media Varianza TVaR95
1 9362692 3.99826e+12 14261736
95% 98% 99.5%

12881204 13954104 16291025

> bin.lognorm(35006,1000,0.00419,10.6866070396284,1.2046493927162)
Media Varianza TVaR95

1 13246424 4.836897e+12 18523302
95% 98% 99.5%

16r69510 18269530 20765013

>

m

1|

< »

Fuente: elaboracion propia.

Imagen 17. Estimacion de intervalos de la pérdida agregada para 2009.

R R Console [E]@
> #% Intervalo de probabilidad al 95% de confianza para p 2009 1
> bin.lognorm(37618,1000,0.00334,11.3985599609981,1.1831476212159)
Media Varianza TVaR95
1 22469522 1.507354e+13 31602777
95% 98% 99.5%
29559186 31144198 33917253
> bin.lognorm(37618,1000,0.00423,11.3985599609981,1.1831476212159)
Media Varianza TVaR95
1 28691235 2.058358e+13 39499198 s
95% 98% 99.5% |
37142568 39374916 41886371 3
> | —
< »

Fuente: elaboracion propia.
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Imagen 18. Estimacién de intervalos de la pérdida agregada para 2010.

> ## Intervalo de probabilidad al 95% de confianza para p 2010

> bin.lognorm(40672,1000,0.00351,11.0115186036445,1.61568698483178)
Media Varianza TVaR95

1 31930427 7.839231e+13 56033023
95% 98% 99.5%

48641892 55006845 64411197

> bin.lognorm(40672,1000,0.00424,11.0115186036445,1.61568698483178)
Media Varianza TVaR95

1 39279554 1.27078e+14 70813667

95% 98% 99.5%
59055304 65652500 83087643 [}
> |
=
< »

Fuente: elaboracion propia.

Imagen 19. Estimacion de intervalos de la pérdida agregada para 2011.

v

#% Intervalo de probabilidad al 95% de confianza para p 2011
bin.lognorm(45574,1000,0.00357,11.289261575046,1.24396317936433)
Media Varianza TVaR95
1 27898997 2.101508e+13 39417334
95% 98% 99.5%
36309549 39176734 43606686
> bin.lognorm(45574,1000,0.00418,11.289261575046,1.24396317936433)
Media Varianza TVaR95
1 32764917 2.634473e+13 45263086
95% 98% 99.5%
41?09617 44143425 54343580 []
>

\'%

4 »

Fuente: elaboracion propia.
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Imagen 20. Estimacion de intervalos de la pérdida agregada para 2012.

> ## Intervalo de probabilidad al 95% de confianza para p 2012

> bin.lognorm(48956,1000,0.00401,11.0549593558292,1.32005279396728)
Media Varianza TVaR95

1 29745335 2.780765e+13 43324642
95% 98% 99.5%

39422580 42725502 48368123
> bin.lognorm(48956,1000,0.00457,11.0549593558292,1.32005279396728)
Media Varianza TVaR95
1 33957237 3.193042e+13 48478127
95% 98% 99.5%
43?64181 47306194 52644422 []
>

< »

Fuente: elaboracion propia.

Estimacion de intervalos de probabilidad para la pérdida agregada de 2013.

> #%# Périda agregada estimada para 2013 3
>
> bin.lognorm(53246,10000,0.00428238735877745,11.08818131,1.313499994)
Media Varianza TVaR85
1 35267891 3.15217%e+13 48925085
95% 98% 99.5%
45176073 48237215 54160837
>
> #%# Intervalo de probabilidad al 95% para p 2013
> =
> bin.lognorm(53246,10000,0.00401,11.08818131,1.313499994)
Media Varianza TVaR85
1 33095293 2.825016e+13 46306422
95% 98% 99.5%
42256659 46051960 51976546
> bin.lognorm(53246,10000,0.00457,11.08818131,1.31349999%94)
Media Varianza TVaR85
1 37689990 3.231563e+13 51724984
95% 98% 99.5% .

47645540 51482890 56799437

< »

Fuente: elaboracion propia.
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