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INTRODUCCION

Desde la década de los ochenta los modelos lineales generalizados fueron aceptados como una
alternativa para el calculo de primas de riesgo. Hoy dia en la practica actuarial de los mercados
mas sofisticados es comun el uso de estos modelos; sin embargo, en el Sector Asegurador
Mexicano, la metodologia y aplicacion de la misma estdn comenzado a explorarse.

Este trabajo escrito tiene como objetivo exponer la manera en que los modelos lineales
generalizados pueden ser empleados para la estimacion de las primas de riesgo!. Es conveniente
especificar que la aplicacion de este trabajo tendré efecto sobre la cobertura de Dafios Materiales
del Ramo de Automdviles de poélizas individuales, con vigencia anual.

Como primer paso se expondra de manera breve el marco tedrico de los modelos lineales
generalizados, abordandolos desde una perspectiva apropiada para el calculo de la prima de riesgo
de la cobertura de Dafios Materiales para el Ramo de Automdviles de pdlizas individuales. Luego
y con la ayuda de una herramienta especializada para la manipulaciéon y andlisis de grandes
volumenes de informacion, se prepararan los datos, cuya importancia en el proceso es fundamental
para garantizar la correcta estimacion de cualquier modelo. Cabe senalar que la formacion de todo
actuario debe envolver el uso de herramientas de programacion, pues facilitan el entendimiento y
administracion de los riesgos del Sector Asegurador Mexicano.

Una vez que los datos se encuentren de manera 6ptima para ser procesados se efectuara el ajuste
de los modelos correspondientes bajo los estandares estadisticos que garanticen un correcto ajuste
y consistencia en el poder predictivo de los modelos. Habiendo confirmado el mejor ajuste posible
restara recargar todos los costos comunes de una Compania Aseguradora ajenos al pago de
siniestros, como por ejemplo: las comisiones por ventas, los gastos de operacion, margen de
utilidad, etc. Este ultimo impacto en el modelo de riesgo, debe de efectuarse de manera correcta,
ya que terminard de generar la certidumbre necesaria en torno a la naturaleza del negocio de una
Compaiiia Aseguradora para gozar de un ambiente que permita cumplir de rentabilidad.

Finalmente es importante mencionar que la alternativa para el célculo de la prima de tarifa
expuesta en esta tesis cumple con el Estandar de Practica Actuarial No. 1 de primas, que propone’:

“Principio 1.- La prima de tarifa es la cantidad necesaria para cubrir, al menos, el valor
esperado de los costos futuros.”

)

“Principio 2.- La prima de tarifa debe garantizar suficiencia y solidez.’

! La prima de riesgo es equivalente al monto que debe aportar cada elemento asegurado para indemnizar los dafios
cubiertos en que cada uno puede incurrir

2 Los principios se tomaron del Comité de Estdndares de Préctica Actuarial de la Asociacion Mexicana de Actuarios,
A.C. 2003. Estandares de Practica Actuarial No. 01.

1



“Principio 3.- La prima de tarifa debe reconocer las caracteristicas individuales o particulares
de la unidad expuesta al riesgo.”

“Principio 4.- La determinacion de la prima de tarifa debe sustentarse sobre bases actuariales.”



CAPITULO 1

1 Fundamentos de la Teoria de los Modelos Lineales Generalizados?®

Los modelos de regresion lineal multiple y simple son usados en una amplia gama del
conocimiento con la finalidad de predecir los posibles resultados de una variable aleatoria, bajo
las siguientes restricciones®:

1. Se asume una distribucién normal para los errores.
2. Lamedia es una funcién lineal de las variables exogenas.

En la practica actuarial el uso de los modelos de regresion lineal pudiera, en la mayoria de los
casos, no ser una opcion para el calculo de primas de riesgo de una compaiia de seguros dados los
dos anteriores supuestos; 1: La distribucion de los montos de siniestros deberia de ser positiva y la
distribucion normal toma valores en los reales negativos; 2: Es més adecuada una funcién no lineal
cuando se estima la media de la prima de riesgo de la cobertura de Dafios Materiales del Ramo de
Autos, tal y como lo veremos al comparar el modelo multiplicativo con el aditivo.

Dado lo anterior, en este primer capitulo, se comprobara si los supuestos de los modelos lineales
generalizados se ajustan a las caracteristicas de la cobertura de Dafios Materiales para el Ramo de
Autos. Como segundo paso se hablard tanto de la media y varianza, como del modelo
multiplicativo para finalmente abordar los fundamentos de los Modelos Lineales Generalizados.

1.1 Supuestos de los Modelos Lineales Generalizados

Antes de comenzar a enlistar los supuestos de los Modelos Lineales Generalizados es necesario
explicar un poco acerca de la estructura matematica de la frecuencia y severidad.

Ambos componentes, frecuencia y severidad, son el resultado numérico de dividir una variable
aleatoria y una ponderadora. La variable ponderadora, desde ahora denotada como w, derivara de
una variable respuesta, también desde ahora denotada por X. Ahora bien el calculo del valor
esperado y la varianza se ejecutaran sobre el siguiente cociente Y = X /w, en lugar de hacerlo sobre
la variable respuesta en si. Tal como podriamos llegar a sospechar la relacion entre variable
ponderadora y la volatilidad del modelo es inversamente proporcional. La siguiente tabla resume
el caso de la frecuencia y severidad.

Tabla1.1
Ponderador w Variable respuesta X Cociente Y = X/w
Exposicion Numero de siniestros Frecuencia de siniestros
Numero de siniestros  Costo de siniestros Severidad de siniestros

3 El primer capitulo incluye traducciones y referencias de los libros [2], [5] y [6] de la bibliografia
4 Estas restricciones aplican de un modo mas flexible en el caso de los modelos Lineales Generalizados
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Ahora bien, los supuestos para el ajuste de un Modelo Lineal Generalizado aplicados al calculo
de primas son:

Supuesto 1:

Independencia entre polizas: Consideremos n diferentes polizas individuales. Para cualquier
variable respuesta, sea X; la variable respuesta para la poliza i = 1, ...,n. Entonces X1,X5, ..., Xy,
son independientes.

El anterior supuesto es equivalente a decir que el nimero o monto de siniestros es independiente
entre las distintas polizas que posee una misma cartera de estudio. En la realidad puede suceder
que dadas dos polizas pertenecientes a una misma compaiiia ambas estén involucradas en el mismo
siniestro, no obstante el registro de ambos siniestros sera en coberturas distintas, los dafios propios
seran cargados a la cobertura de Dafos Materiales, mientras que los dafios a terceros pertenecen a
la cobertura de Responsabilidad Civil. De tal modo que la operacion del seguro favorece a este
supuesto.

Supuesto 2:

Independencia con respecto al tiempo: Consideremos n intervalos de tiempo disjuntos. Para
cualquier variable respuesta, sea X; la variable respuesta del intervalo de tiempo i. Entonces
X1, X5, ..., Xy, sSon independientes.

Este supuesto dicta que si X; es la variable aleatoria que representa el nimero de siniestros del
mes uno, enero, del afio en curso y X, es la variable aleatoria que representa el nimero de siniestros
del mes dos, febrero, del mismo afio, entonces X; serd independiente de X,.

Si sumamos el efecto de los dos anteriores supuestos podriamos concluir que el costo de los
siniestros individuales es independiente.

Supuesto 3:
Homogeneidad: Consideremos cualesquiera dos pélizas en una misma celda de tarifa >que posean
la misma exposicion. Para cualquier variable respuesta, sea X; la variable respuesta para la
poliza i. Entonces X, y X, tienen la misma distribucion de probabilidad.

Tal y como podriamos llegar a pensar, el supuesto de homogeneidad no se cumple cabalmente,

sin embargo para hacer frente a las diferencias dentro de una misma celda de tarifa existe el sistema
bonus/malus, un sistema de recargos y descuentos.

1.2 Medidas de Dispersion

Tal y como lo menciona el principio nimero 1 del Estdndar de Practica Actuarial No. 1, el
analisis se efectuard sobre el valor esperado, pero para ser congruente con el principio numero 2

> Es un subconjunto de una cartera de polizas, cuyos elementos poseen caracteristicas de riesgo similares entre si.

4



es necesario también entender la variacion de los datos con respecto al valor esperado, i.¢., analizar
la varianza.

1.2.1 Severidad: Media y Varianza

Sea w el nimero de siniestros y X la suma de las respuestas individuales de los w siniestros
Zy, .., Z,, entonces X = Y¥_, Z, sera el costo agregado de todos los siniestros Z,s k =1, ..., w.
Los supuestos 1 y 2 implican que las Z;'s son independientes ya que los siniestros provienen de
diferentes podlizas o diferentes puntos en el tiempo; el supuesto 3 implica una idéntica distribucion,
asi que podemos escribir a E[Z,] = uy Var[Z,] = a2, ahora bien, por las reglas basicas de la
esperanza y varianza podemos decir que E[X] = X% E[Zx] = wu y Var[X] = wo?. Esta seria

la media para Y = g igual a la severidad de siniestros, de tal forma que E[Y] = E [g] =Uy

Var[Y] = Var [ﬂ =0?/w.
1.2.2 Frecuencia: Media y Varianza

Sea w la exposicion, que de manera general y en la practica, siempre podra ser expresado de la
forma w = % de tal modo que m es la cantidad de dias que estuvo expuesto un grupo de polizas

y n serd el nimero de dias que posee un ano, puesto que tradicionalmente la prima se calcula de
manera anual. Sea Z; la variable respuesta que representa el nimero de siniestros que ocurrieron

en la fraccion - donde cada siniestro proviene de intervalos de tiempo distintos (dias) o bien de

un mismo intervalo de tiempo pero de polizas distintas, por los tres supuestos anteriores las Z;'s
seran independientes e idénticamente distribuidas, de tal modo que si Z es la suma de n de estas
variables, Z poseera exposicion w = 1, E[Z] = uy Var[Z] = 6? ademas, por las reglas basicas
de la esperanza y varianza, sucede que la E[Z;] = u/n yVar[Z;] = 6?/n . Si X es la suma de m
intervalos de tiempo entonces E[X] = Y71, E[Zy] = ,u% = uw y Var[X] =Xr Var[Z] =

02% = 02w, simultAneamente sucede que E[Y] =E E] =pyVarlY] =c?/w.

1.3 Modelo Multiplicativo

La idea principal de los Modelos Lineales Generalizados, aplicados al célculo de primas de
riesgo, es asignar de acuerdo a las caracteristicas de riesgo una prima justa. Lo anterior puede
lograrse si afectamos el costo por factores que, en el sector asegurador, son conocidos como
factores de riesgo. En esta seccion describiremos de manera breve el modelo multiplicativo, mismo
que nos permite ajustar el costo de cada pdliza a las caracteristicas que ésta posea.



Supongamos, por simplicidad que nuestra tarifa por ahora sélo hace diferencia entre el género
del conductor: masculino y femenino y Tipo de vehiculo: pequeno y grande. De este modo
tendriamos algo similar a la tabla siguiente.

Tabla 1.2
Género/ Tipo de Vehiculo Pequefio Grande
Hombre |y, Hi,2
Mujer ‘ Hz,1 Hz,2

Donde p; ,, por ejemplo, es la media de la frecuencia o severidad para la celda de tarifa Género:
Hombre y Tipo de Vehiculo: Grande.

La pregunta ahora seria ;Como calcular la media de cada celda? En la mayoria de los casos no
contamos con suficiente informacion como para poder estimar de manera confiable la media de
cada celda de la tabla anterior. Es por eso que de manera general definimos el modelo
multiplicativo como sigue:

El modelo multiplicativo, aplicable al ejemplo anterior seria:

Wij = YoV1,iV2,-

Donde y; ; es el i-ésimo nivel del primer factor: Género. La interpretacion de y, es debido a la
necesidad de factores unicos pues de caso contrario el modelo estara sobre-parametrizado. Para
evitar lo anterior fijamos a y, como la celda de tarifa base del modelo multiplicativo y re-
escalamos a los demas niveles de riesgo en funcion de ésta, tipicamente se selecciona la celda de
tarifa con mayor exposicion. Por lo anterior, los y1; y Y2 j que conformen al nivel base seran
iguales a 1.

De manera general, el modelo multiplicativo luce de la siguiente forma:
Hisiy 0 = YoVii V2, " Viiy» (11

Donde Viij corresponde al efecto del nivel i; de la j-€sima variable, con j = 1, ..., M.

1.4 Modelos de Dispersion Exponencial

Como mencionamos al principio de este capitulo, los Modelos de Regresion Lineal simple o
multiple no son una via adecuada para la estimacion de la prima de riesgo porque asumen una
distribucion Normal para los errores. Los Modelos Lineales Generalizados dan la oportunidad de
asignar cualquier distribucion de la familia exponencial a los errores, i.e., habilitan la posibilidad
de usar Modelos de Dispersion Exponencial. En este sentido los Modelos de Regresion Lineal
simple o multiple son un caso particular de los Modelos Lineales Generalizados.



Sea yT = (y1,¥2, ..., V) el vector con los resultados de las n distintas y mutuamente
excluyentes celdas de tarifa, es decir, y; serd el nimero o monto de siniestros para cada celda de
tarifa. Ademas cada registro i del vector contiene el peso de exposicion o numero de siniestros
w;, asi como el detalle de los niveles de los factores de riesgo que componen a cada celda de
tarifa. Siguiendo el ejemplo anterior, nuestro vector luciria de la siguiente forma:

Tabla 1.3
i Género Tipo de Vehiculo  Observacion Peso
1 ‘ Hombre Pequefio V1 w1
2 ‘ Hombre  Grande Vo Wy
3 ‘Mujer Pequefio V3 w3
4 ‘ Mujer Grande Va Wy

SiY;i=1,..,4eslavariable aleatoria para la celda de tarifa i entonces sucederan dos cosas:

1. Por los supuestos de la seccion 1.1 las Y;s seran independientes e idénticamente
distribuidas.
2. Ladistribucién de las Y;'s tendra la siguiente forma:

yi6; — b(6;)

7 + C(yi' (p'wi) ’ (12)
/(l)i

fr,(vi; 01, 0) = exp
Donde:

0;: Es un parametro que depende de la celda de tarifa, generalmente asociado con la media que
estd en una vecindad abierta alrededor del 0.

@ : Es el pardmetro de dispersion, constante para toda las i's y es mayor a cero.

w;>0y b(6;) Es la funcion cumulante, misma de la que hablaremos mas adelante. Es importante
mencionar que la relacion entre la funcion cumulante y la distribucion de probabilidad de cualquier
familia, dados los parametros 6; y ¢, es Unica, es decir, dada la eleccion de b(6;) la distribucion
quedara completamente especificada y sus dos primeros momentos definidos, por tanto la funcion

c(y;, @, w;) no es de interés.

1.4.1 Funcién Generadora y Funciéon Cumulante

Una buena parte del andlisis de la tarifa es el estudio del ajuste de la estructura de error.
Podemos abordar este tema desde la perspectiva de los momentos de la estructura de error.

Debido al supuesto de que la Y;'s seran independientes e idénticamente distribuidas, en lo
sucesivo y, para simplificar la notacidn, nos ahorraremos el uso de indices.

Definicion 1.1 Para cada entero n, se dice que el n-ésimo momento deY es u™ = E[Y"] y el
n-ésimo momento central de'Y es uy™ = E[(Y — u)™] con u = E[Y].

7



Es importante advertir al lector que el analisis de la tarifa, tema de este trabajo, hace solo
énfasis en el primero momento y el segundo momento central de Y.

Ahora se hablard brevemente de la funcién generadora de momentos que, como su nombre lo
indica, puede ser usada para calcular los distintos momentos de una variable aleatoria; no obstante,
en la practica es mas comun el uso de ésta para la caracterizacion de la distribucion de una variable
aleatoria.

“Definicion 1.2 Sea Y una variable aleatoria. La funcion generadora de momentos de Y denotada
como My (t) serd igual a la esperanza de e, siempre que la esperanza exista para t en una
vecindad alrededor de 0. Es decir, que si h > 0 para toda t tal que —h < t < h, entonces
My (t) = E[e*"]".

“Teorema 1.1 Sea My (t) la funcion generadora de momentos de Y, entonces E[Y™] = M}(,n)(O)
n) _ar ”
donde M, (0) = WMX(t) o

Para los modelos de dispersion exponencial continuos la funcion generadora de momentos
queda dada por:

6 —b(o
E[e"] = fetyfy(y; 0,p)dy = jexp {yT()Hyﬂ(ymp,w)}dy
w

y(6+ /)= b(®)
= fexp (p/w +c(y,p,w) pdy

ty ty _ tp _
J - y (9 + /w) Iy (9 + (p//w) b (9 + /w) b(8) + ooy
w

= exp

b(6+/y)-b(6) y(0+"%/)—b(0+/y)
s T

+c(y,p,w) pdy, (1.3)

Dado el hecho de que ¢ esta en un vecindario abierto alrededor del cero y ahi E[e''] converge,

entonces 6 + t(p/ w ©sta en el espacio de los parametros y la Gltima integral de la expresion 1.3 es
igual a uno, ya que se integra sobre todo su dominio. Por lo tanto la funcién generadora de
momentos existe para cualquier modelo de dispersion exponencial y esta dada por:

b(6+ /) - bo)

E[etY] = exp 77
w




Decimos que la funcion cumulante es el logaritmo de la funcion generadora de momentos y
esta denotada por:

b(6+ t‘/’/w) — b(6)
Y/ '

La funcién cumulante puede usarse, al igual que la funcion generadora de momentos, para
calcular los momentos, tal y como se refiere en el teorema 1.1.

Y(t) =

(1.4)

' te
b (9 ‘I(/‘)/w/a)) ('D/w —p (0 n t(p/w),

E[Y]=%'(0) =b'(8) = u,
') =5 (6+ /) /o
Var[Y] = 7 (0) =b"(6) %/,

W(t) =

Cuando hablamos del segundo momento central de una funcion, es decir la varianza, es mas
conveniente abordarla como una funcion de la media u. En parrafos anteriores se muestra que
u = E[Y] =b'(0) y como al inicio se asume que la funcién b es ademads invertible podemos
establecer la siguiente relacion 8 = b'~1(u), ademds podemos sustituir en b’ (8) la anterior
relacion y asi obtener la funcion de varianza v(u) = b”'(b’~1(u)). Dicho de otro modo podemos
expresar a la varianza de la variable aleatoria Y como funcion de u, siempre y cuando se asuma

‘P/w:1_

(Cuadl es la importancia de hacer lo anterior? Bien, una familia de distribuciones de probabilidad
esta caracterizada de una manera Unica por su funcion de varianza. El siguiente cuadro muestra la
funcion de varianza para algunos de los principales modelos de dispersion exponencial.

Tabla 1.4
Distribucion Normal Poisson Gamma Binomial

v(w) | 1 W u? u(l —p)

1.4.2 Modelo Poisson para la Estimacion de la Frecuencia de los Siniestros

Tipicamente, cuando se habla de la estructura de error para el recuento de siniestros se sugiere
emplear una distribucion Poisson o Binomial Negativa, en caso de existir sobredispersion. La
eleccion de una distribucién Poisson esta plenamente justificada® si denotamos a K(t) como el

¢ La Completa justificacion de la eleccion de la distribucion Poisson se encuentra en el anexo del libro [4] de la
bibliografia
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numero de siniestros en un intervalo semi-cerrado (0,t] con t >0, K(0) = 0 y anadimos los
siguientes tres supuestos:

A. Las variables K(t,) — K(t;) y K(t,) — K(t3) son independientes.

B. Las variables K(s+t) — K(s) y K(t) tienen la misma distribucion.

C. La probabilidad de que mas de un siniestro ocurra al mismo tiempo o que un
numero infinito de siniestros ocurran en un intervalo finito de tiempo son,
ambas, cero.

C0n5>0y0St1<t2St3<t4.

El supuesto A es una consecuencia del supuesto dos de la seccion 1.1 dado que (¢4, t5) y (t3, ts)
son intervalos de tiempo disjuntos. El supuesto B es, tanto como el supuesto de homogeneidad de
la seccién 1.1. Al supuesto C lo podemos dividir en dos; la probabilidad de que en un intervalo de
tiempo finito ocurran una cantidad infinita de siniestros para la cobertura de Dafios Materiales del
Sector Mexicano es igual a cero; mientras que la probabilidad de que dos o mas siniestros ocurran
al mismo tiempo es tanto como decir que no hay independencia entre pdlizas o una casualidad
infinitesimal. Por tanto los supuestos A, B y C encajan bastante bien con nuestros supuestos
anteriores.

Ahora bien, sea X la variable ’ respuesta, en otras palabras, el nimero de siniestros. Por lo
anterior y, dado que E[X] = wu, sabemos que:

w X
fxCop) = e-on ;,) , x=012..

Pero la variable que tenemos como objeto de estudio es la frecuencia, misma que tiene como
expresion algebraica Y = X /w, de tal modo que:

o (@)Y

(wy)!’

X
i =PIV =y =P == y| = PIX = oy] = ¢~ (15)

Si c(y, 9, w) = wylog(w) —log(wy!), ¢ = 1y re-parametrizamos a 6 = log(x), que tiene

como consecuencia b(0) = e?, sucede:
y0 — b(0)
fr(y;0,9) = exp {T +c o, w)}
)
ylog(w) — e'°8W
= exp 1 + wylog(w) — log(wy!)

exp{ylog(n) aa))} + exp{—e'°8Waw} x exp{wylog(w)} * exp{—log(wy!}

wy
= e @ = e D f G,

7 Continuaremos con el ahorro de los subindices
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Por tanto la distribucion Poisson es un Modelo de Dispersion Exponencial y en consecuencia
puede usarse para modelar la frecuencia.

1.4.3 Modelo Gamma para la Estimacion de la Severidad de los Siniestros

Refiriéndonos a la severidad de siniestros la variable respuesta es ahora el monto neto de
siniestros y como variable ponderadora usaremos el niimero de siniestros, cabe sefialar que el
numero de siniestros ha dejado de ser una variable aleatoria pues la severidad es el monto promedio
de siniestros dado un nimero fijo de éstos.

Pedimos unicamente que la distribucion de la estructura de error sea positiva y que sea sesgada
a la derecha, de tal modo que la seleccion de la distribucion no es del todo obvia. Asumiendo® que
para la distribucion del monto de siniestros individuales —usaremos datos del Ramo de
Automoviles de polizas individuales- la varianza de los residuos incrementa de manera
proporcional a la media, es decir, un coeficiente constante de variacion. El anterior supuesto,
sumado a las Unicas dos restricciones que pedimos postula a la distribucion Gamma como una
buena candidata.

La distribucion de una variable aleatoria Gamma es:

a

fX(x)z%x“_le_ﬁx; x>0,a>0yp>0.

Se resume a continuacion algunos de los resultados mas relevantes de esta distribucion que se
usaran en adelante. E[X] = a/B, Var[X] = a/B? y la suma de variables independientes Gamma
con el mismo parametro 8 (parametro de escala) es también una Gamma de parametro S y el
segundo parametro (parametro de forma) sera la suma de las distintas a's.

De tal modo que si Z~Gamma(a, ) es la distribucion individual del monto neto de siniestros,
y definimos a X = }}—;Z, como la suma de w distintos siniestros independientes, pero
pertenecientes a una misma celda de tarifa (idénticamente distribuidos) se puede decir que
X~Gamma(wa, ), pues el monto neto esperado de la suma de los siniestros es la suma de los
montos netos esperados de los siniestros. Si Y = X /w (severidad) entonces:

fY(y) = wa(a)y) =w I(‘[(?)a) (a)y)wa_le_ﬁwy — (l_‘w(ﬁT)a) wa—-1

e~ @by y > 0.

Por tanto Y ~Gamma(wa, wB) y E[Y] = a/p.

Ahora bien,seay = a/fy o = 1/a luegoentoncesu >0y >0y,

8 Baxter, Coutts & Ross en 1980 justificaron este hecho, sin embargo, al momento de ajustar el modelo es
importante corroborar este supuesto.
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Si c(y, @, w) =log(wy/@) w/e —log(y) —logT'(w/¢@) y re-parametrizamos a 8 = —1/u,

que tiene como consecuencia b(8) = —log(—80), sucede:
y6 — b(6)
fr(y;0,9) = exp {(p— +c(y, 9, w)
/w .
U + log (,1_1)
B +log(wy/¢) w/¢ —log(y) —logI'(w/¢)
w
yoy (1\e (e 1 1 1 [wyg © (2)
7 9 21 —y(2
= expi—— *(—) *(—) * — % = <—) P e uo
p{ wp} u @ y T(w/9) r (9) up) ¥
P
= fr ().

Por tanto la distribucion Gamma es un Modelo de Dispersion Exponencial y en consecuencia
puede usarse para modelar la Severidad.

1.5 Funcion Liga

Hasta ahora s6lo se ha visto la manera de generalizar los resultados de una regresion lineal con
respecto a la estructura de error, en otras palabras, se extendi6 el catalogo de estructuras de error.
Aun queda tocar el modo en que los Modelos Lineales Generalizados evitan que la media sea una
funcion lineal de las variables exogenas.

La mejor manera de aterrizar un tema es mediante un ejemplo, por tanto se retomara el ejemplo
de la tabla 1.2 y se expresara a la media como funcion aditiva de los factores de riesgo.

Hij = Yot Vit V2
Al igual que en la seccion 1.3 se requiere de una restriccion para evitar un modelo
sobreparametrizado. En este caso forzaremos a que los pardmetros del nivel base sean iguales a

cero. Digamos pues que la celda (1,1) es la celda base (Género: Hombre y Tipo de Vehiculo:
Pequefio) por tanto, 41 = ¥21 = 0y 1,1 = ¥o- Sea x; ; una variable indicadora tal que:
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- {1, si B pertenece a y; ;
"0, cualquier otro caso.

YB1 =Y B2= V1,2 y B3 = V2,2

Con estas variables se puede re-expresar a los distintos valores esperados de las celdas de tarifa
como:

3
Ui = Z'Bjxi’j' coni=1,..,4. (1.6)
j=1

O bien, de un modo matricial pu = Xp.

25 X117t X13 B1
()l ) ()
Ha X41 U Xa3 B

Donde la primera columna de X se reserva para la celda base, y las dos restantes seran una para
cada variable binaria, es decir, las x; ;’s son variables dummies.

1.5.1 Funcion Liga Logaritmica

Para ligar ambos modelos basta aplicar logaritmo de ambos lados del modelo multiplicativo,
como sigue:

log(ui ;) = log(voy1iva,;) = log(yo) +log(ys,) + log(v2,)-

Nuevamente se debe seleccionar una celda base, de igual manera que antes digamos que la
celda (1,1) lo es, asi, y1 1 = ¥»1 = 1 ademas, al afadir variables indicadoras tal como lo hicimos
previamente e igualando como sigue f; = log(y,), 2 =log(y12) y B3 = log(y,) obtenemos:

3
log(ui) = Zﬁjxi,j , i=1..4
-]

J

Que es la misma estructura lineal que en la ecuacion 1.6.

Los Modelos Lineales Generalizados permiten que del lado izquierdo de la ecuacion se escriba
cualquier funcion monétona y diferenciable g(u). El resultado general queda de la siguiente forma:

r
glw) =mn; = Zﬁjxi,j ) i=1,..,n
j=1
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Por tanto la funcion liga logaritmica, por ser ademas monotona y diferenciable, es adecuada cuando
se usa un modelo multiplicativo.

1.5.2 Funcién Liga Logit

Otra funcion liga de interés es la conocida bajo el nombre de Logit, definida como:

25
m = g(w) =log(— ”

Esta funcion liga garantiza que y; estara entre cero y uno, tal y como se requiere en un modelo
donde y; es una proporcion. Dichos modelos son llamados de regresion logistica.

1.6 Estimacion de Parametros

La palabra estimacion es inherente a los modelos estadisticos, pues en todos los casos se cuenta
con un conjunto de datos que nos permitiran acotar los posibles resultados de un evento aleatorio,
tal y como es el caso de este trabajo.

1.6.1 Resultado General para el Método de Maximo Log-Verosimilitud

Regresando al ejemplo de la tabla 1.2 se podria estimar la frecuencia o severidad simplemente
dividiendo el recuento o monto agregado de siniestros de la celda de tarifa de la variable respuesta
entre el peso de dicha celda de tarifa, segiin corresponda. Sin embargo en la practica no siempre
es posible dar demasiada credibilidad a este método, pues la informacion en algunas celdas de
tarifa puede llegar a ser tan escasa que estimar la frecuencia, severidad o prima de riesgo traeria
consigo errores. Es por tanto que la metodologia para la estimacion de los modelos lineales
generalizados requiere de un método un tanto mas exacto, por asi llamarlo. El método a emplear
es ampliamente conocido en el argot estadistico y recibe como nombre “Maxima Log-
Verosimilitud”, que se describira en breve.

Supongamos que contamos con n observaciones y cada una de éstas posee una distribucion
perteneciente a los modelos de dispersion exponencial, sumado a esto el supuesto de
independencia entre polizas podemos derivar la log-verosimilitud como funcién de 6, tal y como
sigue:
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= log

2(0; @,y) =log [ﬂfyl(yu 0i,¢)

. .6, — b(;

1_[ P{}]Ta)()+c()’i;<ﬂ»wi)}]
6, — b(6;

eXP{zy (p/w( )+2C(%'(P' 1)}]

i=1
n
yi6; — b(6;)
= Z —(p + Z C(}’i: Q, (l)i) = —Z(ylgl - b(gl))(l)l +z C(yi' Q, a)l-)_
i=1 /wi i=1 ¢ i=1 i=1

Como se estd maximizando 6 no afectara el remover el parametro de dispersion ¢. Es preferible
que la funcion de log-verosimilitud dependa de las S en lugar de 6 y esto se logra mediante dos
hechos p; = b'(8;) y g(py) = mi = Xieq Bjxij = g(b'(8))), asi que, segin la regla de la cadena:

= log

n
8¢ 5 56, 12 66
el —_— [OF —wb'(@) 5 .=1J"'IT'

=1

La segunda parte de la ecuaciéon parece no ser trivial §; = b'~1 (g_l(fJ:l Bjxi; )) ,

nuevamente, por la regla de la cadena:
66; 60,6, n;

8B, Su;om; 88,

Donde:

&4%*_1_;_
su;  \86; T p"6) vy
Sy _ (%)'1 _ 1

omi - \owy) 9w

Smy _ L= Bixij _ .

sg; 8B U

De tal modo que:

Xi j

5_3]:_2(0)1% w;b' (0 1)) v(lll)g ) _Z m ij j=1,..,r.

i=1

Igualando a cero para las r derivadas parciales, correspondientes a cada uno de los r pardmetros
del modelo se obtiene:

n

Zw.Mx. =0 j=1,..,r
ot v(u)g' () o

=1
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Podria parecer a simple vista, como se debe resolver para las distintas y;'s, que la soluciéon
trivial es y; = y;, sin embargo p; es funcion de las f;'s y tiene que satisfacer todavia una ecuacion

mas:
,
Z Bixij
j=1

La solucion trivial sélo podria tener sentido si y solo si el nimero de parametros a estimar es
igual al nimero de observaciones, en donde claramente y; = y;, modelo saturado.

1.6.2 Modelo Multiplicativo Poisson para la frecuencia

A partir de los resultados anteriores se puede construir de manera sencilla la expresion para el
caso particular de una estructura de error Poisson y una funcién Liga Logaritmica.

1 o oy
Dado que v(y;) = w; , g'(w;) = ” al tratarse de un modelo logaritmico en combinacion con una
i

distribucién Poisson.

n n

zw VT Z Vi~ M ul __=zx__w.(y._ﬂ_)=0
L o)y’ (Ml + AR

H i=1

= in.jwiyi = zxi_}'(l)iﬂi; j=1,..,r
i=1

T
u; = exp Z.Bjxi,j
j=1

1.6.3 Modelo Multiplicativo Gamma para la Severidad

Ademas:

Finalmente queda expresar la ecuacion de méaximo log-verosimilitud de la funcion Gamma
combinado con la funcion liga logaritmica.

Dado que v(y;) = w;%, g' (1) = ial tratarse de una Gamma.

n n

n
Zwl y Z yl .ul Xi) :in,jwi(yi_ﬂi) —0 @Exl] iVi
v(ul)g (ul . Hi 1

= in,jwi, ]= 1,...,7".

i=1

Y nuevamente:
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r
u; = exp ZIBjxi,j
j=1

1.7 Andlisis de la Devianza del Modelo

La bondad de ajuste es un punto bastante importante tras cualquier estimaciéon. Un modo de
evaluar el ajuste de un modelo es comparandolo con el mejor modelo posible. Este se obtiene
cuando el nimero de observaciones y de pardmetros es el mismo: el cual es conocido como Modelo
Saturado y cumple con la condicién y; = fi; . Ahora bien, se define a £(fi) como la log-
verosimilitud en funcion del vector de medias ajustadas fi a un conjunto de datos.

Luego entonces la devianza escalada D* quedara definida como:

D* =D*(y, ) = 2[¢(y) — £(@)].

Donde #(y) es la log-verosimilitud en funcion del vector de medias ajustadas al modelo
saturado.

Algunos puntos importantes a mencionar son:

e Cuando el modelo posee un buen ajuste se espera que £(fl) sea cercana pero nunca mas
grande que £(y).

e La distribucién de D* serd aproximadamente una y2_, donde m es el nimero de
observaciones y 7 el nimero de parametros independientes.

*

e El valor esperado de D* sera n — r y comunmente un indicador a examinar es un

b
n-—r
valor mucho mayor a uno indicard un mal ajuste, pues el cociente es una medida de
sobredispersion.

Siendo asi es bastante aceptable que tanto £(y) como (i) tengan el mismo parametro de
dispersion ¢. Si se denota como h a la inversa de b’ entonces sucedera que 8; = h(y;) y:

1 n n
D* =2 [5;(%}1(%) — b(h(y;)))w; +; ci o, ;)

n

1 n
_ 5;(yihmi) — bh(@)))wi ~ Y e @, @)

i=1

2 A .
= 52 w0ih ) = b(h()) = yih (&) + bRGE))).

Multiplicado a D* por el parametro de escala ¢ se obtiene la devianza, también conocida como
la devianza des-escalada.
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D=2 wiih(y) - b(h() = yeh() + b(E)).

El siguiente cuadro resume las distintas expresiones de devianza para algunos de los principales
modelos de dispersion exponencial.

Tabla 1.5
Distribucion Devianza

Normal
Z Wi (yl /ll) 2

zzn:wl <yl log< =i — A >
o

Poisson

i=

Zzn:wi<—log(
Binomial Z ( log() (n; = yl)log(l /il»

1.8 Estimacion del Parametro de Dispersion

Gamma

La importancia del parametro de dispersion viene dada como sigue: si Y; es la frecuencia o
severidad, luego entonces Var[Y;] = ¢v(u;)/w;. Lo anterior es tanto como decir que la varianza
de Y; es proporcional al valor de ¢, también conocido como parametro de dispersion.

Ademas, dado que las B's poseen aproximadamente una distribucién normal tal que la
precision de las B's esta afectada por ¢, serd importante estimar el valor correcto del parametro
de dispersion para obtener buenos intervalos de confianza para las f's.

1.8.1 Estimacion del Parametro de Dispersion por el Método de Pearson

Comencemos por definir a X? como:

vz - - 0 — _Z i —w)?
£ Var v(,ul '

X? Conocida como la Ji-cuadrada de Pearson posee aproximadamente una distribucion y2_,
donde 7 es el nimero de pardmetros independiente y n es el nimero total de observaciones, por
tanto la E[X?] = n — r. Si definimos a @y como:

n
. exr 1 (i — )%
Px = s ) Wi—/ =~

n—r n-—r v(f;)
i=1
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Por otro lado:

Elox] = E [f_{rl - L FX* = 0.

Por tanto @y es un estimador insesgado de ¢.

1.8.2 Estimacion del Pardmetro de Dispersion por el Método de la Devianza

Otra manera de estimar el parametro de dispersion es mediante la devianza escalada D* = D /¢
que igual posee aproximadamente una distribucién y2_,.. Si definimos a ¢, como:

2% wi(yih(y) — b(h(%’)) —yih(L) + b(h(@R)))
n—r ’

@D=

Por otro lado:

Por tanto ¢ también es un estimador insesgado de ¢.

1.9 Prueba de Hipotesis para Modelos Jerarquicos

Partiendo del hecho de querer estimar a ¢ en funcion de las x;’s, es conveniente preguntarse si
un grupo de x;’s son relevantes para el modelo o no. Este cuestionamiento es equivalente a
preguntarse silas f;’s correspondientes son o no iguales a cero. Para probar esta clase de hipotesis

utilizaremos la prueba de la razon de verosimilitud (LRT por sus siglas en inglés) que se define
como sigue:

“Consideremos dos modelos H, y Hy, tal que H; € H,.. Sea fi" bajo MLE’s de H, y @®
para Hg del mismo modo. Entonces el estadistico LRT para probar Hg contra H, es D*(y, fi¥) —

D'y, A"

De este modo la hipotesis nula Hy: D*(y, fi*) — D*(y, i") = 0 indicara que el modelo H, pese
a poseer una mayor cantidad de pardmetros independientes no es estadisticamente hablando un
mejor modelo, mientras que la hipotesis alterna  H.: D*(y,i*) — D*(y, {i") > 0, senalara lo
contrario.
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Ahora bien, habiendo ubicado las dos hipotesis complementarias podemos pasar a la cuestion
de como se distribuye el estadistico LRT, éste se distribuye aproximadamente como una y2_; ,
donde r — s es el numero de pardmetros independientes que se afiaden al pasar del modelo H al
modelo H,., siempre y cuando suceda que ambos modelos posean la misma estructura de error y el
mismo parametro de dispersion.

1.10 Intervalos de Confianza de Fisher

Dada la naturaleza aleatoria del problema que estamos abordando serd necesario contar con una
herramienta que nos permita decidir si dos o mas niveles (relatividades) dentro de una misma
variable categorica deberian de ser agrupados, saber cudles son las fluctuaciones aleatorias que
podriamos llegar a considerar como normales antes de implementar algin ajuste de tarifa. Dicha
herramienta son los intervalos de confianza.

1.10.1 Matriz de Informacion de Fisher

La matriz de informacién de Fisher es una medida de la cantidad de informacion que proveen
las observaciones de una variable aleatoria para la estimacion de los parametros. Se define como
la varianza de la primera derivada de la funcion de log-verosimilitud, asi, valores grandes indicaran
que la informacion provista por las observaciones no es la mejor para la estimacion de los
pardmetros. Sin embargo, para simplificar su calculo usaremos una expresion equivalente definida
como el negativo de la esperanza de la segunda derivada de la funcion de log-verosimilitud.
Comencemos por encontrar la expresion para la segunda derivada de la funciéon de log-
verosimilitud:

n
Su; 6m; w; 6 [ Vi — Wi 1

520w O [ ] Spy i _ v
5B;6Br K Su; V(ul)g (ul) T S 0B X4 S (g ol ™ gy ™

n

- ; T og (ul) lv(ul)g (1)

i —udv' () g’ () + (i — ul)v(ul)g”(ul)l
i v(p)?g' (uy)?

_ z O <1 O ) [v(u)g" () + v’(ui)g’(ui)]> .
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podriamos descomponerla como H = X'AX. Donde X es la matiz de disefio, A es una matriz con
a; en la diagonal y cero en cualquier otra entrada y X' es la matriz transpuesta de la matriz disefo.

Ahora bien, si denotamos como H a la matriz cuadrada que tiene en la entrada (i, k) a

Un ejemplo ayudara al lector a visualizar este hecho de mejor manera, usemos por simplicidad
un a matriz de 2x2:

H=X/AX=(x11 x21)(a1 0)(x11 x12)=(x11a1 x21a2)(x11 x12)
X12 X22/\0 a,)\X21 Xz X12Q1 X202/ \X21 X2

_ (x11a1x11 t X21A2X21  X11Q1X12 + x21a2x22)
X1201X11 T X2202X21  X12Q1X12 + X202X2;

No obstante, como mencionamos al inicio, la matriz de informacion de Fisher es menos la
esperanza de la segunda derivada de la funcion de log-verosimilitud. Cabe sefialar que Tanto

4 e 4 —_ . —_— . . —_— —wl —_— .
E[X'] = X' como E[X] = X y dado que E[Y;] = u; sucede que E[a;] PPBYUTRE d;. Al

igual que definimos a A definiremos a D cuyas entradas en la diagonal seran las d;. Por tanto:
I = —E[H] = X'E[A]X = X'DX.
1.10.2 Intervalos de Confianza construidos con la informacion de Fisher

Bajo condiciones generales los estimadores de maximo verosimilitud se distribuyen asintotica
e insesgadamente como una Normal.

B ~*N@B,IY;

Donde ~¢ sirve para denotar que con una n lo suficientemente grande se distribuird
normalmente. La demostracion formal esta fuera de los alcances de este trabajo y es un resultado
conocido. Cabe mencionar I"! que es la matriz de covarianzas de la distribucion de B que
contintia siendo proporcional a ¢.

Para derivar los intervalos de confianza bastara definir a c;, como el elemento en el renglon j
y la columna k de la matriz € = I"1, de este modo el intervalo de confianza para 3 i, bajo el nivel
de confianza a quedard definido como:

(Bj —Zy¢, ".éj +z,/ Cj,j) = (L, u);
Donde z es el percentil 1- /2 asociado a una N(0,1).

Mas aun, en el primer parrafo de la seccion 1.10 se hizo énfasis en las relatividades que, como
el lector recordard, tienen la forma y; = exp([?j), por tanto el intervalo de confianza para las
relatividades sera (exp(l), exp(u)).
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Finalmente queda el intervalo de confianza para fi; que dado el valor de un set de variables
explicativas tiene la forma g(ft) = Xf. Para generar el intervalo de confianza sera necesario antes
conocer la expresion para la varianza de X8 misma que se escribira a continuacion.

Var|XB| = XI71X'.
Asi el intervalo de confianza para g(ft) sera:

g(@) + zy XI71X',

Donde z nuevamente es el percentil asociado a una N(0,1). El intervalo de confianza es exacto
cuando usamos a la funcion liga identidad y a la distribuciéon Normal como estructura de error. En
cualquier otro caso estaremos hablando de una aproximacioén que mejora conforme incrementa el
namero de polizas incluidas en el set de datos. También cabe sefialar que en el caso de una
estructura de error Gamma, donde el parametro de dispersion ¢ es estimado, existe un mayor error
en la aproximacion.

1.11 Anadlisis de Residuos

Tal y como en el modelo de regresion lineal simple, se puede expresar a la variable dependiente
como:

y=pa+Q-mw;
Donde fi sera el valor esperado y (y — fi) es conocido como el residuo. Estos pueden ser
usados para medir que tan adecuada fue la eleccion de la funcidn liga y de la estructura de error.
También pueden llegar a indicar la presencia de valores atipicos. Sin embargo, el resultado de

arriba s6lo hace sentido en el caso de una estructura de error Normal con una funcion liga
identidad, el resultado general puede tener tres distintas formas que expondremos a continuacion.

1.11.1 Residuos de Pearson

Definimos al residuo de Pearson como:

Yi — i

Jv(@)/o;

Cabe sefialar al lector el hecho de que Y; 15, = @X>2.

Tpi =
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1.11.2 Residuos de Anscombe

Una de las desventajas de los residuos de Pearson es que para el resto de las distribuciones que
no son Normales la distribucion de rp;no sera exacta y por tanto no tendra propiedades similares a
los residuales de una Normal. La idea es definir a los residuos usando una funcién A(y;) en lugar
de y; donde A se escoge para lograr que la distribucion de A(Y;) sea lo mas parecida a una Normal.
La funcién A se define como:

du
AC) = .
f v(u)%

De tal modo que los residuos ahora tendran la forma A(y;) — A(f;) sin embargo deben ser
normalizados, es decir, debemos dividirlos entre la raiz cuadrada de la varianza de A(Y;), quedando
como ecuacion final:

A(y:) — A()

@D @,

1.11.3 Residuos de Devianza

Existe una ultima alternativa, que basa su calculo en la devianza, tal y como la definimos en la
seccion 1.7. Dicha expresion tiene la forma:

1pi = wi2ih(y;) — b(h(¥y) — yih(fy) + b(R(f))) * sign(y; — f;);

Donde como recordara el lector h a la inversa de b’ y la funcion sign(+) regresa el signo,
positivo o negativo de su argumento.

Tanto para la expresion de los residuos de la devianza como para los residuos de Pearson es
necesario hacer una correccion dentro de la ecuacion para estandarizar de manera correcta el
resultado. Esta correccion se logra si se divide la expresion del residuo entre /(1 — h;) donde
h; es elemento de:

1 1
D2X(X'DX)"1X'Dz.
1.12 Sobre-dispersion

La sobredispersion es un tema que se relaciona con el modelo para el recuento de siniestros. En
la seccion 1.4.2 sugerimos el uso de una distribucion Poisson para la modelacion del numero de
siniestros, sin embargo a menudo sucede que la varianza de los datos en una misma celda de tarifa
es mayor que la varianza de la distribucion Poisson, a este fendmeno se le conoce con el nombre
de sobre-dispersion.
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Una manera de modelar la sobre-dispersion es usando un proceso Poisson compuesto. Con este
modelo el numero de siniestros X; se distribuye Poisson con media A;, pero A; es una variable
aleatoria que existe en el intervalo (0, ). De este modo si A; = A; luego entonces X; se distribuira
como una Poisson con media A4;. Por tanto la distribucion de X; queda como:

_A(l)x (A)d/l
x

fe () = f

0

ﬂ,(l)

xi!

Donde e Es la densidad de X;|A; = A; y g(4;) es la densidad de A;.

Este resultado empata con el resultado de la seccion 1.4.2 pues A; = w;u;, w; es siempre
conocida y la propiedad aleatoria quedara asociada intrinsecamente a y;.
Por las propiedades de la Poisson sucede que:

E[X;|A;] =
Var[X |A;] =
E[X;] = E[E[X;|A;]

1] ]
Var[X;] = E[Var[X;|A]] + Var[ [X;

.
= E[A
IA]] = E[A] + Var[A].

Ahora bien, una conveniente eleccion para A; es una funcioén de probabilidad Gamma, i.e.,
Aj~Gamma(y;, v) de tal modo que:
Var[A;] = vE[A;].
De tal modo que si A; = w;u; ocurre entonces:
Var[X;] = (1 + v)w;u;.

Sin embargo el andlisis de la tarifa es llevado a cabo sobre la frecuencia Y; = X;/w;, y
VarlY;] = Var[X;]/w? por tanto:

1+ v)y;
Varly) = LM,
W
Escribiendoa ¢ = 1 + v > 1 sucede:
Var[y, = 24
wl

Finalmente queda responder la pregunta. ;Cudl seria entonces la distribucion de X; si
Aj~Gamma(u;, v)? La respuesta es:

24



Wilki

w. .
PIX; = x] F(lTMlHi)( =) )
l l F(w;ul)xi! 1+v 1+v

)

wili v
Donde X;~BN (%, ).
v T 1+4v

Por tanto, si el supuesto de homogeneidad no se cumple cabalmente se puede suponer una
distribucion Binomial Negativa. En otras palabras, si tenemos grupos de riesgo, caracterizado por
una Poisson con una media altamente heterogénea entre los automdviles de polizas individuales
que constituyen a cada grupo, luego entonces, una estructura de error Binomial Negativa ayudara
a disminuir la variacion del modelo.

1.13 Consideraciones Especiales al Ajustar un Modelo

Existen en la practica muchos problemas de los cuales no hemos hablado, hasta ahora. Esta
seccion pretende ilustrar casos comunes al ajuste de un Modelo Lineal Generalizado a los datos
del Ramo de Automéviles del Sector Asegurador Mexicano.

1.13.1 Interaccion Entre Variables

En el andlisis de tarifa, en un comienzo, se supone que cada factor de riesgo incluido en el
modelo posee un impacto no importando el valor de cualquier otro factor de riesgo. Sin embargo,
variables como género y edad, en la practica actuarial del Ramo de Automdviles de Poliza
Individual del Sector Asegurador Mexicano, han demostrado que un modelo multiplicativo no es
adecuado del todo. Sucede que los hombres jovenes se ven involucrados con mayor frecuencia que
las mujeres jovenes en siniestros de Danos Materiales de Pérdidas Parciales, mientras que a edades
alrededor de los 40 afios, el comportamiento entre hombres y mujeres es muy similar, finalmente
en las ultimas edades la relacion entre hombres y mujeres se invierte. Graficamente ocurre lo
siguiente:
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Gréfica 1.1 Ejemplo ilustrativo de la interaccion, no deriva de ningiin conjunto de datos.

Para parametrizar el ejemplo y por simplicidad supongamos un modelo con dos variables:
Género y edad. Ademds supongamos una funcion liga identidad. Siendo asi, el modelo deberia
lucir de la siguiente forma:

Yy = Bo+ B1X1 + Paxz + P3x1Xy;

Donde bien x; puede representar la edad del conductor y x,, a manera de variable indicadora,
representaria el género del conductor. Reacomodando la anterior expresion tendriamos algo de la
forma:

~
~

Bo + B1x1, six, =0
{.80 + B2 + x1(B1 + Bs3), Six, =1"

Esta clase de fendbmenos deben de estudiarse y comprobarse estadisticamente. Sin embargo,
implementar interacciones en un sistema de calculo de primas de riesgo puede llegar a complicar
la operacion de una aseguradora ademds de ocasionar volatilidad en la estimacion de los
pardmetros al incrementar el numero de éstos, por tanto s6lo deberemos incluirlas cuando sea
estrictamente necesario.
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1.13.2 Offset

Algunas veces las areas técnicas o de suscripcion fijan el valor de algin factor de riesgo. Por
ejemplo: recargar o descontar en funcion de la forma de pago, es decir, pago anual o fraccionado;
0 una estrategia de venta para promover el uso de algiin canal comercial. Como sea, los Modelos
Lineales Generalizados pueden lidiar con esta clase de situaciones. Si se usa un modelo
multiplicativo y las relatividades deterministicas estan dadas por z; = log(u;), donde u; es el
valor fijo para algln factor de riesgo. Siendo asi el modelo luciria de la siguiente forma:

r
N =Zi+2xi‘j,3j, i=1,2,...,n.
j=1
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CAPITULO 2

2.1 Caracteristicas de la Cobertura

Esta tesis tiene como objetivo el calculo de la prima de riesgo de la cobertura de Dafios
Materiales. Dicha cobertura pertenece al Ramo de Automoviles del Sector Asegurador Mexicano
y tiene como objetivo el pago de la indemnizacidon correspondiente a los dafios del automovil,
pudiendo ser éstos pérdidas parciales o totales. Cabe sefialar que La Ley de Instituciones de
Seguros y Fianzas en su Articulo 27 Parrafo X menciona que para el ramo de automoviles, el pago
de la indemnizacion que corresponda a los dafos o pérdida del automodvil quedard comprendido
dentro de las operaciones y ramos de su séptimo articulo.

2.1.1 Riesgos Amparados

Las pérdidas o dafnos materiales amparados generalmente incluyen los siguientes riesgos:

e Colisiones y Volcaduras.

e Rotura de cristales. Parabrisas, laterales, aletas, medallon y quemacocos adaptados
originalmente por el fabricante.

e Incendio rayo y explosion.

e Ciclon, huracan, granizo, terremoto, erupcion volcanica, alud, derrumbe de tierra o piedras,
caida o derrumbe de construcciones, edificaciones, estructuras u otros objetos, caida de
arboles o sus ramas, hundimiento de tierra, vendavales, maremoto e inundacion a causa de
fenomenos naturales.

e Dafios en y durante su transportacion: Ampara los riesgos de varadura, hundimiento,
incendio, explosion, Colision o Volcadura, descarrilamiento o caida del medio de
transporte en que el Vehiculo sea transportado; caida del Vehiculo durante las maniobras
de carga, trasbordo o descarga, asi como la contribucion por Averia gruesa o por cargos de
Salvamento.

e El desbielamiento del Vehiculo originado por la penetracion de agua al interior del motor,
distinta a la necesaria para su operacion y funcionamiento y por causas ajenas a la voluntad
del Asegurado o Conductor.

2.1.2 Deducibles

Se entendera por deducible al monto, ya sea como porcentaje de la suma asegurada o cantidad
fija, con el cudl invariablemente el asegurado participara en cada siniestro.

Por ejemplo, supongamos que se fija un deducible de $3,000.00 MXN.
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Caso 1:

El asegurado incurre en un siniestro cuyo monto asciende a $1,500.00 MXN, sucedera que la
aseguradora no compartird los danos con el asegurado pues el monto del siniestro no supera el
deducible.

Caso 2:

El asegurado incurre en un siniestro cuyo monto asciende a $7,200.00 MXN, sucedera que la
aseguradora compartira los dafios con el asegurado por un monto de $4,200.00 MXN, esta cantidad
es el resultado de restar al monto del siniestro el monto que se ha pactado como deducible.

2.2 Delimitacion de la Informacion

Para la elaboracion de esta tesis se tomaron datos reales del Sistema Estadistico del Sector
Asegurador (SESA) de Daifos de Automdviles de Pdliza Individual del periodo 2014, segin lo
dispuesto en el Titulo 26 de la Circular Unica de Seguros y Fianzas. Considerando el hecho de que
la informacion proviene de todo el sector asegurador, bastard tomar un afio. Ademas, las tendencias
de afios anteriores pudieran jugar en prejuicio del tercer supuesto, homogeneidad.

Estos datos inicialmente se dividen en tres archivos planos’: “Datos Generales”, “Emision” y
“Siniestros”.

El ajuste del modelo se llevard a cabo sobre los tipos de vehiculos sefialados como:
“Automéviles” y “Comerciales”!?, ambos representan un 95.4% de la exposicion!! total de la
informacion disponible. Lo anterior es en virtud de lograr un mejor ajuste en los datos, pues tipos
de vehiculo demasiado distintos como Camiones, Semirremolques, Tracto-camiones, motocicletas
o Autobuses podrian distorsionar el resultado final.

2.3 Ajuste Preliminar de la Estructura de Error y Tratamiento de Datos Atipicos

El ajuste preliminar de la estructura de error se lleva a cabo comunmente sobre el Monto Neto
de Siniestros!?, es decir, sobre el archivo plano “Siniestros”. Esto favorecera un mejor ajuste
acotando el monto de siniestros para que su comportamiento sea lo mas parecido al de la estructura
de error que proponemos para ajustar nuestro modelo.

De las secciones 2.3.1-2.3.4 se usard el hecho de que si X~LogNormal y Y =log(X),
entonces Y~Normal. Esta transformacion ayudara a estudiar de manera preliminar el ajuste de
los datos dada la similitud de la distribuciéon Gamma con la distribuciéon LogNormal, el lector
podria llegar a preguntarse ;Por qué no ajustar una distribucion LogNormal en lugar de una

? Las caracteristicas enteras de estos tres archivos se detallan en el manual del SESA del Ramo de Automéviles de
Poliza Individual (Version 01) 03-dic-2015.

10 En la seccion 2.2.2.2.2 Se especificara a detalle por qué no excluimos este tipo de vehiculo.

'En la seccion 2.2.1.2.1 se especifica de manera amplia este concepto.

12 En la seccion 2.4.1.1.2 se sefiala de manera puntual la forma aritmética y conceptual del monto neto de siniestros.
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Gamma? Resulta que la distribucion LogNormal no es un modelo de dispersion exponencial y
por consiguiente no puede ser empleada como distribucién en un modelo lineal generalizado.
Ambas poseen parametro de escala y forma, ademds un buen ajuste de la distribucion LogNormal
generalmente garantiza un buen ajuste de la distribucion Gamma con los parametros de forma y
escala adecuados. Finalmente, el sentido de esta seccién no es ajustar un modelo, sino detectar
datos atipicos o tendencias que pudieran degenerar el ajuste del modelo.

No estd de mas mencionar que en la practica global la informacion de los siniestros se prepara
en un archivo plano que posee un registro por cada uno de éstos. Sin embargo, la informacion con
la que contamos se encuentra agregada en funcion de las variables que analizaremos en la seccién
2.4.2 pero esto no representa un problema dado que los modelos de dispersién exponencial son
cerrados bajo operadores tales como la suma o promedio. Ademdas debemos de partir del supuesto
de que dentro de una misma celda de tarifa debe existir homogeneidad. La suma de las dos
anteriores aseveraciones demuestra que la informacion que poseemos sigue siendo adecuada para
el ajuste de un modelo lineal generalizado.

Dado que el archivo plano de siniestros con el que contamos separa por tipo de pérdida los
siniestros y en virtud del tercer supuesto, analizaremos de manera marginal dicha variable. Los
resultados del Ramo de automdviles de pdliza individual se despliegan en la siguiente tabla.

Tabla 2.1 Monto promedio de cada tipo de pérdida.
Tipo de Pérdida Numero de Siniestros = Monto Neto de Siniestros  Severidad

Pérdida Parcial \ 650,185 7,008,954,809 10,780
Pérdida Total ‘ 43,073 3,209,053,810 74,503
Rotura de cristales ‘ 197,145 512,693,343 2,601

Tal y como esperabamos, el promedio del monto neto de siniestros deja ver que los tipos de
pérdida poseen medias completamente distintas. Por tanto deberemos buscar el ajuste de un
modelo de frecuencia y severidad para cada tipo de pérdida.

El manual del SESA del Ramo de Automdviles de Poliza Individual dictan que en el archivo
plano “Siniestros” deberan reportarse también aquellos siniestros que aunque ocurrieron fuera del
periodo de andlisis tuvieron un movimiento dentro de él. Por tanto eliminaremos aquellos registros
que posean monto distinto de cero y que tengan cero en el campo de niimero de siniestros.

2.3.1 Montos Negativos

Suponemos una funcién de densidad de probabilidad Gamma para la distribucion de los
montos de siniestros individuales y como dicha funcion s6lo toma valores en el intervalo [0, o),
se deberan excluir del andlisis todos aquellos registros que posean un monto neto de siniestros
negativo, en otras palabras, aquellos registros en donde el monto de recuperaciones y salvamentos
es mayor que el monto ocurrido de siniestros mas los gastos de ajuste. Cabe sefialar que cuando
removemos el monto de un registro, dado que éste es negativo, es también necesario remover el
niamero de siniestros correspondientes a este registro. Lo anterior es en virtud de mantener
coherencia entre frecuencia y severidad.
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Finalmente, el lector no debe preocuparse por una sobreestimacion de la prima de riesgo puesto
que cuando el modelo esté ajustado se mutualizaran todos los datos excluidos durante la fase del
ajuste preliminar, es decir, repartiremos de manera equitativa aquellos siniestros que se han dejado
fuera.

El siguiente cuadro muestra el resumen de la informacion por tipo de pérdida en funcion de este
ultimo cambio.

Tabla 2.2 Monto promedio de cada tipo de pérdida sélo para montos netos de siniestros positivos que ocurrieron durante el periodo de
analisis.

Tipo de Pérdida Numero de Siniestros Monto Neto de Siniestros Severidad
Pérdida Parcial ‘ 544,166 7,769,761,105 14,278
Pérdida Total \ 42,391 3,193,937,299 75,345
Rotura de cristales \ 196,642 510,951,024 2,598

2.3.2 Ajuste por Pérdidas con Monto Pequefio

En esta seccidon se removeran los registros cargados al lado izquierdo del histograma, i.e., los
montos muy pequefios. Se muestra a continuacion un resumen grafico y numérico de los datos
antes y después de realizar cualquier recorte de informacion.

Finalmente, de ahora en adelante y hasta el término de la seccién 2.3.4 se usard al monto
promedio de siniestros en cada celda de tarifa como la variable sobre la que realizaremos los
analisis. Lo anterior queda justificado por el parrafo tercero de la seccion 2.3.

Cabe mencionar que tanto el resumen numérico de la media y varianza como el resumen grafico
seran desplegados en funcion de la transformacion logaritmica de los datos, pues la idea se sostiene
en comprobar si los datos transformados se ajustan a una distribuciéon Normal o no. Sin embargo
también se mostrard una tabla de cuantiles con la transformacién inversa de los datos previamente
transformados que permiten explorar las diferencias entre la distribucion estimada a partir de los
datos y los datos reales. Asi el lector tendrd una visién mas clara.
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2.3.2.1 Ajuste de Pérdidas Parciales

Gréfica 2.1 Ajuste inicial de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para tipo de pérdida total.

Tabla 2.3 Resumen del logaritmo del parametro de dispersion inicial para tipo de Pérdida Parcial.
Parametro de Dispersion Estimado

Media | 9.133
Desviacion Estandar ‘ 1.246

Tabla 2.4 Resumen de los cuantiles observados contra los Normales estimados para tipo de pérdidas parciales antes de remover datos
con montos pequefios.

Porcentaje Cuantil Observado Cuantil Estimado

1% 231.19 510.69

5% 1,080.10 1,193.43
10% 1,970.00 1,876.36
25% 4,871.56 3,996.60
50% 10,260.63 9,258.52
75% 20,056.13 21,448.07
90% 37,999.95 45,684.30
95% 57,618.56 71,826.59
99% 129,888.28 167,850.67
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La diferencia méxima que se observa entre cuantiles es de 120.9% y el promedio de las
diferencias es de 27.2%. En adicion, el Test Kolmogorov-Smirnov da como resultado un
estadistico D= 0.057923, tratandose de una muestra con 106,114 registros agregados y @ = 5% el

p valor=0.0053.
A continuacion se muestra el mismo resumen eliminando todas aquellas observaciones con un

monto neto de siniestro menor a 500.

Gréfica 2.2 Ajuste final de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para tipos de pérdida parcial.

Tabla 2.5 Resumen del logaritmo del parametro de dispersion final para tipo de Pérdida Parcial.
Parametro de Dispersion Estimado

Media | 9.217
Desviacion Estandar \ 1.094

Tabla 2.6 Resumen de los cuantiles observados contra los Normales estimados para tipo de pérdida parcial después de remover datos con
montos pequerios.

Porcentaje Cuantil Observado Cuantil Estimado
1% 739.00 789.40
5% 1,409.01 1,664.00
10% 2,289.80 2,476.27
25% 5,173.48 4,811.53
50% 10,533.02 10,064.91
75% 20,367.79 21,054.09
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90% ‘ 38,526.82 40,909.19

95% |  58,300.74 60,878.78
99% | 131,134.66 128,328.67

La diferencia maxima que se observa entre cuantiles es de 18.1% y el promedio de las
diferencias es de 6.7%. En adicion, el Test Kolmogorov-Smirnov da como resultado un estadistico
D= 0.02624. En general es una mejora bastante considerable y se acerca mas al p valor=0.0053.
Es importante en este momento mencionar que el ejercicio busca encontrar un valor apropiado x
tal que todas las observaciones menores a x queden fuera de los datos a emplear en el modelo,
pues mantener estas observaciones actuara en perjuicio del modelo final. Por tanto la prueba sirve
como referencia para comparar las distintas propuestas de x y no para demostrar que los datos
corresponden a una distribucion Normal, esta afirmacion es valida en lo sucesivo y hasta antes de
la seccion 2.4.

2.3.2.2 Ajuste de Pérdidas Totales

Gréfica 2.3 Ajuste inicial de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para tipo de pérdida total.

Tabla 2.7 Resumen del logaritmo del parametro de dispersion inicial para tipo de Pérdida Total.
Pardmetro de Dispersion Estimado

Media | 10.801
Desviacion Estdandar \ 1.323
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Tabla 2.8 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados Normales para tipo de pérdida total antes de remover datos con
monto pequerio.

Porcentaje Cuantil Observado  Cuantil Estimado

1% 149.96 798.05

5% 1,299.97 2,663.00
10% 6,415.74 5,062.47
25% 26,740.38 14,809.73
50% 67,924.36 48,809.98
75% 142,407.79 160,868.09
90% 266,574.76 470,602.94
95% 395,742.89 894,634.02
99% 827,777.77 2,985,297.60

La diferencia méxima que se observa entre cuantiles es de 432.2% y el promedio de las
diferencias es de 123.0%. En adicion, el Test Kolmogorov-Smirnov da como resultado un
estadistico D= 0.088762, tratindose de una muestra con 24,561 registros agregados y @ = 5% el
p valor=0.0113.

A continuacion se muestra el mismo resumen pero eliminando todas aquellas observaciones
con un monto neto de siniestro menor a 10000.
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Gréfica 2.4 Ajuste final de la transformacién logaritmica del monto neto de siniestros para tipo de pérdida total.

Tabla 2.9 Resumen del logaritmo del parametro de dispersion final para tipo de Pérdida Total.
Pardametro de Dispersion Estimado

Media \

Desviacion Estandar \

Tabla 2.10 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados para tipo de pérdida total después de remover datos con montos

11.026
0.873

pequenios.

Porcentaje Cuantil Observado  Cuantil Estimado
1% 9,333.08 8,068.32

5% 13,931.81 14,626.50

10% 18,844.95 20,084.83

25% 33,618.78 34,120.03

50% 64,173.78 61,476.48

75% 112,199.07 110,766.54

90% 183,029.02 188,167.91

95% 242,784.62 258,388.62

99% 447,230.77 490,985.56
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La diferencia maxima que se observa entre cuantiles es de 13.6% y el promedio de las
diferencias es de 5.0%. En adicion, el Test Kolmogorov-Smirnov da como resultado un estadistico
D=0.0205127. En general es una mejora bastante considerable y se acerca al p valor=0.0113.

2.3.2.3 Ajuste de Rotura de Cristales

Gréfica 2.5 Ajuste inicial de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para rotura de cristales.

Tabla 2.11 Resumen del logaritmo del parametro de dispersion inicial para rotura de cristales.
Parametro de Dispersion Estimado

Media | 7.657
Desviacion estandar \ 0.823

Tabla 2.12 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados Normales para rotura de cristales antes de remover los datos con
montos pequerios.

Porcentaje Cuantil Observado  Cuantil Estimado

1% 298.92 312.02
5% 572.34 546.63
10% 774.10 737.06
25% 1,220.16 1,214.54
50% 2,126.15 2,115.51
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75% | 3,653.90 3,684.79
90% | 5,954.78 6,071.86
95% | 7,911.00 8,187.22
99% | 13,258.84 14,343.04

La diferencia maxima que se observa entre cuantiles es de 8.2% y el promedio de las diferencias
es de 3.2%. En adicion, el Test Kolmogorov-Smirnov da como resultado un estadistico D=
0.0121484, tratandose de una muestra con 63,764 registros agregados y a =5% el p
valor=0.0069.

A continuacion se muestra el mismo resumen pero eliminando todas aquellas observaciones
con un monto neto de siniestro menor a 140.

Gréfica 2.6 Ajuste final de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para rotura de cristales.

Tabla 2.13 Resumen del logaritmo del parametro de dispersion final para rotura de cristales.
Parametro de Dispersion Estimado

Media | 7.663
Desviacion estandar \ 0.802
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Tabla 2.14 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados Normales para rotura de cristales después de remover datos con
monto pequefio.

Porcentaje Cuantil Observado Cuantil Estimado

1% 321.07 329.58

5% 578.43 569.26
10% 779.70 761.81
25% 1,222.40 1,239.60
50% 2,129.69 2,129.09
75% 3,657.96 3,656.86
90% 5,960.03 5,950.32
95% 7,913.69 7,962.99
99% | 13,260.96 13,754.07

La diferencia maxima que se observa entre cuantiles es de 3.7% y el promedio de las diferencias
es de 1.4%. En adicion, el Test Kolmogorov-Smirnov da como resultado un estadistico D=
0.00637669, ya menor que el p valor=0.0069.

2.3.3 Ajuste por Pérdidas con Monto Excesivo

Resta analizar los datos atipicos cargados hacia la derecha, es decir, las pérdidas grandes; los
montos de dichas pérdidas podrian llegar a desviar el ajuste del modelo, por tanto el tratamiento
sugerido es el siguiente:

Sea U la frontera que divide los montos a incluir en el ajuste del modelo de los montos que
quedaran fuera por ser muy elevados, entonces:
,_(XsiX<U
X ={yuxsu

Esta nueva variable X' sera sobre la que ajustaremos el modelo, el exceso X — U sera afiadido
a la prima base del modelo tal y como se plante6 previamente en la seccion 2.3.1 para los montos
negativos.

Un buen punto de partida para iniciar con este analisis es ver la distancia que hay entre los
cuantiles 100%, 99% y 95%. Para aterrizar la idea sugerida supongamos que el cuantil observado
al 99% es de 100,000 mientras que el maximo valor observado es de 1,000,000, seria l6gico pensar
que todo valor por encima de 100,000 es un dato atipico. Bien, de este modo es como
procederemos a encontrar candidatos para el valor de U para cada tipo de pérdida.
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2.3.3.1 Ajuste de Pérdidas Parciales

El siguiente cuadro muestra una gran distancia entre el maximo y el cuantil del 99% Sin

embargo la grafica 2.2 sugiere que exp(13.2) = 540,000 es un buen candidato para acotar los
montos netos grandes de siniestros.

Tabla 2.15 Resumen de los cuantiles para pérdidas parciales antes de remover las pérdidas grandes.
Porcentaje Cuantil Observado

100% 1,279,936.0
99% 132,868.1
95% 59,075.2
90% 39,149.3
75% 20,755.5
50% 10,873.2
25% 5,543.5
10% 2,722.4

5% 1,830.0
1% 1,155.0
0% 1,000.0
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Gréfica 2.7 Ajuste después de remover montos mayores a 540,000 de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para
pérdidas parciales.

Tabla 2.16 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados Normales para pérdidas parciales después de remover las pérdidas

grandes.
Porcentaje

Cuantil Observado

Cuantil Estimado

41

739.00
1,409.01
2,289.80
5,173.48

10,533.02
20,367.79
38,526.82
58,300.74
131,134.66

789.88
1,664.67
2,477.02
4,812.11

10,064.10
21,048.40
40,890.78
60,844.70
128,231.18



2.3.3.2 Ajuste de Pérdidas Totales

El siguiente cuadro muestra una distancia amplia entre el maximo y el cuantil del 99% Sin

embargo la grafica 2.4 sugiere que exp(13.5) = 730,000 es un buen candidato para acotar los
montos netos grandes de siniestros.

Tabla 2.17 Resumen de los cuantiles para totales antes de remover las pérdidas grandes.
Porcentaje Cuantil Observado

100% 2,008,905.7
99% 441,093.8
95% 235,299.1
90% 177,067.5
75% 107,462.3
50% 59,152.7
25% 28,093.7
10% 12,433.0

5% 6,567.2
1% 808.3
0% 0.5

Gréfica 2.8 Ajuste después de remover montos mayores a 730,000 de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para
pérdidas totales.
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Tabla 2.18 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados Normales para pérdidas totales después de remover las pérdidas

grandes.
Porcentaje

Cuantil Observado

Cuantil Estimado

1%

5%
10%
25%
50%
75%
90%
95%
99%

9,333.08
13,931.81
18,844.95
33,618.78
64,173.78

112,199.07
183,029.02
242,784.62
450,466.95

8,110.62
14,677.05
20,135.30
34,151.44
61,424.87

110,480.02
187,384.89
257,069.05
465,198.74

2.3.3.3 Ajuste Rotura de Cristales

El siguiente cuadro muestra una distancia amplia entre el maximo y el cuantil del 99% Sin
embargo la grafica 2.6 sugiere que exp(10.46) =~ 35,000 es un buen candidato para acotar los
montos netos grandes de siniestros.

Tabla 2.19 Resumen de los cuantiles para rotura de cristales antes de remover las pérdidas grandes.
Porcentaje Cuantil Observado

100% 402,352.7
99% 13,258.8
95% 7,911.0
90% 5,954.8
75% 3,653.9
50% 2,126.1
25% 1,220.2
10% 774.1

5% 572.3
1% 298.9
0% 0.0
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Gréfica 2.9 Ajuste después de remover montos mayores a 53,000 de la transformacion logaritmica del monto neto de siniestros para rotura
de cristales.

Tabla 2.20 Resumen de los cuantiles observados contra los estimados Normales para pérdidas totales después de remover las pérdidas
grandes.

Porcentaje Cuantil Observado Cuantil Estimado

1% 321.07 330.85

5% 578.43 570.74

10% 779.70 763.28
25% 1,222.40 1,240.59
50% 2,129.69 2,128.15

75% 3,657.96 3,650.72
90% 5,960.03 5,933.68

95% 7,913.69 7,935.41
99% | 13,260.96 13,689.17

Estos ajustes sumaran una mejora considerable para el ajuste del modelo a los datos.

2.3.4 Ajuste por Monto de Alta Frecuencia

Una practica recomendable dentro del ajuste preliminar de la estructura de error es buscar
montos de siniestros con una frecuencia de repeticion muy alta. La repeticion excesiva de un monto
neto de siniestros dentro del conjunto de datos puede indicar, en el caso del sector asegurador, la
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existencia de convenios entre las distintas entidades que intervienen en el proceso de pago de la
indemnizacion, e.g., Algunas aseguradoras logran convenios con talleres mecanicos, proveedores
o entre ellas (RC Sistema de Pago entre Compaiiias, SIPAC por sus siglas) con la finalidad de
agilizar el proceso de indemnizacién. En la estimacion de la severidad esta clase de situaciones
actiian en perjuicio del modelo por ser de caracter deterministico, pues si tratamos de estimar el
monto promedio de un siniestro y dicho monto es fijo, luego entonces no es necesario un modelo
de severidad.

A continuacidn se muestran tres tablas, una por cada tipo de pérdida, cada una de ellas despliega
los distintos montos de siniestros ordenados de manera descendiente segun el nimero de veces
que se han observado a lo largo del archivo plano de siniestros.

Tabla 2.21 Contiene el recuento de los montos netos promedio de siniestros segin su aparicion en el archivo plano de siniestros para tipo
de pérdida parcial.

Promedio Monto Neto Pérdidas Parciales Recuento Porcentaje

5,800 342 0.33%
6,700 221 0.21%
1,320 139 0.13%
10,000 138 0.13%
15,000 121 0.12%
5,000 102 0.10%
20,000 91 0.09%
3,000 88 0.08%
7,000 87 0.08%
8,000 86 0.08%

Tabla 2.22 Contiene el recuento de los montos netos promedio de siniestros segiin su aparicion en el archivo plano de siniestros para tipo
de pérdida total.

Promedio Monto Neto Pérdidas Totales Recuento Porcentaje
730,000 66 0.29%
40,000 8 0.03%
30,000 6 0.03%
15,000 5 0.02%
15,049 5 0.02%
50,000 5 0.02%
11,556 4 0.02%
25,000 4 0.02%
20,000 4 0.02%
35,000 4 0.02%
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Tabla 2.23 Contiene el recuento de los montos netos promedio de siniestros segun su aparicion en el archivo plano de siniestros para
rotura de cristales.

Promedio Monto Neto Rotura de Cristales Recuento Porcentaje

600 301 0.47%
1,860 102 0.16%
1,200 79 0.12%

760 60 0.09%
2,000 57 0.09%
1,900 56 0.09%
4,000 53 0.08%

960 52 0.08%
1,767 50 0.08%
2,200 48 0.08%

Las tres tablas anteriores indican que no es necesario eliminar ningin registro del archivo plano
de siniestro, pues si bien existen montos netos de siniestro cuya frecuencia absoluta de repeticion
€s mayor a uno, la frecuencia relativa de repeticion es a lo mas 0.47%.

Por ultimo se muestra una tabla igual a la tabla 2.1 pero con las cifras finales antes de
amalgamar el archivo plano de siniestros con el de emisién/datos generales y una mas con el
incremento o decremento para cada campo, derivado de remover registros.

Tabla 2.24 Datos después del ajuste preliminar de siniestros para cada tipo de pérdida.

Tipo de Pérdida Numero de Siniestros Monto Neto de Siniestros Severidad
Pérdida Parcial \ 540,161 7,768,773,745 14,382
Pérdida Total \ 40,618 3,186,255,236 78,444
Rotura de cristales \ 196,534 510,942,679 2,600

Tabla 2.25 Tasa de cambio entre el archivo plano de siniestros inicial y final para cada tipo de pérdida.
Tipo de Pérdida Numero de Siniestros  Monto Neto de Siniestros  Severidad

pérdida Parcial | -0.7% -1.1% -0.4%
Pérdida Total | -4.2% -4.1% 0.1%
Rotura de cristales \ -0.1% -1.0% -0.9%

2.4 Union del Archivo plano de Siniestros con el Archivo Plano de Emisidn

En esta seccion se parte del supuesto de calidad de la informacion debido a las validaciones del
SESA, por lo que para efectos de esta tesis y dado que nuestros archivos planos ya estan agrupados
por las variables independientes que se describen en la seccion 2.5, hemos definido una llave tnica
en funcion de éstas.
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Tabla 2.26 Numero de siniestros, monto de siniestros y severidad por tipo de pérdida después de unir el archivo de siniestros con el de
emision.
Tipo de Pérdida Numero de Siniestros ~ Monto Neto de Siniestros  Severidad

Pérdida Parcial \ 536,764 7,678,242.654 14,305
Pérdida Total \ 40,238 3,136,169,513 77,940
Rotura de cristales \ 194,915 504,644,834 2,589

Tabla 2.27 Tasa de cambio en el nimero de siniestros, monto de siniestros y severidad por tipo de pérdida después de amalgamar el archivo
de siniestros con el de emision.

Tipo de Pérdida Numero de Siniestros ~ Monto Neto de Siniestros  Severidad

Pérdida Parcial | -0.6% -1.2% -0.5%
Pérdida Total | -0.9% -1.6% -0.6%
Rotura de cristales | -0.8% -1.2% -0.4%

Ahora se procede a quitar de la tabla de exposicion final aquellas celdas de tarifa con exposicion
igual a cero, puesto que si el conjunto de polizas que se agrupan en esa celda de tarifa tiene
exposicion cero no se deberan considerar en el ajuste. Los datos finales para el ajuste del modelo
son:

Tabla 2.28 NUmero de siniestros, monto de siniestros y severidad finales por tipo de pérdida a utilizar en el modelo.

Tipo de Pérdida Numero de Siniestros Monto Neto de Siniestros Severidad
Pérdida Parcial \ 536,543 7,674,868,375 14,304
Pérdida Total \ 40,218 3,134,535,716 77,939
Rotura de cristales \ 194,865 504,490,321 2,589

Tabla 2.29 Tasa de cambio final en el nimero de siniestros, monto de siniestros y severidad por tipo de pérdida.
Tipo de Pérdida Numero de Siniestros  Monto Neto de Siniestros  Severidad

Pérdida Parcial | -0.7% -1.2% -0.5%
Pérdida Total | -1.0% -1.6% -0.6%
Rotura de cristales \ -0.8% -1.3% -0.4%

Nuevamente, todas esta clase de pérdidas de informacion entre un archivo y otro se
mutualizaran al final del ajuste.

2.5 Analisis Exploratorio de la Informacion Estadistica del Sector Asegurador Mexicano

Esta seccion tiene como objetivo describir el comportamiento marginal de las variables
dependientes -frecuencia y severidad-, en funcidon de las variables independientes. La idea es
derivar de dicho analisis las variables y sus agrupaciones que compondran el modelo de frecuencia
y severidad. Antes de comenzar a explorar a detalle las cifras es necesario declarar clara y
puntualmente el significado de cada variable, tanto dependiente como independiente.
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2.5.1 Variables dependientes y de Ponderacion

En el capitulo uno definimos tanto a la frecuencia como la severidad. Ambas poseen una
expresion algebraica de la forma Y = X/w en donde Y también es conocido como indicador clave,
X como variable respuesta y w como variable de ponderacion. En esta seccion se expone
conceptualmente el calculo y procedencia de cada una de las anteriores variables.

2.5.1.1 Variables de Respuesta

Las variables de respuesta son aquellas cuyo comportamiento se desea estimar con base en los
datos reales que se poseen, dicho de otro modo, su comportamiento es aleatorio y deseamos acotar
los posibles escenarios con los valores observados de dicha variable.

2.5.1.1.1 Frecuencia: Namero de Siniestros

Es el recuento de las eventualidades previstas en el Contrato de Seguro por causa fortuita. Para
que dicha eventualidad sea considerada en el recuento es preciso que los dafios estén cubiertos en
la Pdliza, asi la Compaiia Aseguradora respondera hasta el limite de responsabilidad contratado.

2.5.1.1.2 Severidad: Monto Neto de Siniestros

El monto neto de siniestros tiene la siguiente expresion:
Monto Neto del Siniestro
= Monto del Siniesto ocurrido + Gastos de Ajuste — Salvamentos
— Recuperaciones;
Donde':

Monto del Siniesto ocurrido: Es el monto del siniestro neto de deducible de los movimientos
registrados durante el periodo de anélisis. Este considera los importes de las reservas estimadas
mas/menos los ajustes a las reservas. Para efectos de los SESAs de Dafios de Automoviles de
Poliza Individual se consideran todos los montos registrados durante el periodo de analisis,
independientemente de la fecha de ocurrencia del siniestro.

Gastos de Ajuste: Monto que considera los gastos directos de ajuste del siniestro generados por
la atencidén del mismo, inclusive para los siniestros improcedentes. Por ejemplo, los pagos de
honorarios derivados del ajuste del siniestro.

13 Las siguientes definiciones fueron tomadas del Manual del Sistema Estadistico del Ramo de Automoéviles de
Poliza Individual (Version 01) 03-dic-2015 con la intencion de alinear los resultados del ajuste del modelo a los
criterios de extraccion de la informacion.

48



Salvamentos: Son los restos del Vehiculo después de ocurrido el Siniestro de Pérdida Total por
dafios materiales cuyos derechos han sido cedidos a la Compaiiia Aseguradora seglin lo dispuesto
por el articulo 116 de la Ley Sobre el Contrato de Seguro.

Recuperaciones: Es el monto que terceros responsables pagan, a consecuencia de un siniestro,
como indemnizacion a la Compania Aseguradora.

2.5.1.2 Variables Ponderadoras

Supongamos que la cartera de una aseguradora estd segmentada en tres territorios: Norte,
Centro y Sur. Supongamos ademds que dicha segmentacion es consecuencia de un
comportamiento distinto entre cada uno de los territorios. Si quisiéramos calcular la frecuencia
promedio de toda la cartera deberiamos considerar a cada territorio de manera jerarquica de
acuerdo a la participacion que cada uno posee en la cartera total, es decir, si el territorio Centro
posee el 85% de la participacion total luego entonces el promedio de la cartera deberia estar
sesgado hacia el comportamiento de éste. En virtud de lo anterior los Modelos Lineales
Generalizados asignan el peso que cada celda de tarifa aporta a la frecuencia o severidad como se
muestra en la siguiente seccion.

2.5.1.2.1 Frecuencia: Exposicion
La exposicion o unidades expuestas representan la proporcion de tiempo que la Compaiiia

Aseguradora fue responsable de los riesgos cubiertos en la poliza durante el periodo de analisis.
Su forma de célculo es:

] Numero de dias de exposicion durante el periodo de analisis
Unidades Expuestas = - - - ST .
Numero de dias del periodo de analisis

La siguiente imagen ilustra la el calculo de las unidades expuestas:
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Nimero de dias del periodo de
analisis

J

01/06/2014 01/06/2015

Inicio de vigencia de la poliza Fin de vigencia de la péliza
L J
|
Numero de dias exposicion
durante el periodo de analisis

2.5.1.2.2 Severidad: NUmero de Siniestros

El nimero de siniestros pasa de ser una variable aleatoria, tal y como lo fue en el estudio de la
frecuencia, a ser una variable ponderadora en la severidad: pues la severidad es el costo promedio
de los siniestros dado un nimero fijo de siniestros.

2.5.2 Variables Independientes

Por variables independientes debe entenderse a aquellas variables mediante las cuales
intentaremos explicar el fenomenos de estudio, en el caso de esta tesis intentaremos explicar el
comportamiento de la frecuencia y luego el de la severidad mediante un conjunto de variables
independientes. En esta seccion se detalla la forma en que éstas intervienen en el ajuste del modelo.

2.5.2.1 Variables Geogréficas

Las variables geograficas son aquellas que describen el comportamiento del riesgo en funcién
de su ubicacion, la granularidad de este tipo de variable se recomienda en funcion de la cantidad
de informacidon que se posea, i.e., mientras contemos con mas informacién serd preferible una
division mas exacta de zonas geograficas, pues de caso contrario se pierde la credibilidad en los
estimadores para zonas en donde el nivel de informacion es bajo. El archivo de datos generales
contiene como Unica variable geografica la entidad federativa, misma que analizaremos a
continuacion.
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25.2.1.1 Entidad Federativa

La Entidad federativa corresponde al lugar en donde ocurrid el siniestro. La entidad federativa
sefalada como “Extranjero” corresponde a todos los siniestros de polizas contratadas en México
pero ocurridos fuera de la Republica Mexicana.

Recordemos que todo modelo debe cumplir el principio de parsimonia. Este indica que el
modelo debe ser optimizado mediante la minimizacién del nimero de pardmetros (Numero de
variables a incluir) y minimizacion de las diferencias entre los valores reales y los estimados. Por
tanto se proponen agrupaciones de los distintos niveles de cada variable para minimizar el nimero
de parametros finales del modelo. Las agrupaciones buscan reducir el nimero de parametros sin
comprometer el ajuste de los modelos.

Por ejemplo, buscaremos reducir las distintas entidades federativas de la variable estado en un
menor numero total de distintas zonas geograficas relevantes para el modelo, buscando siempre
dejar en un mismo grupo aquellos estados con un comportamiento similar, i.e., evitando que la
dispersion de la frecuencia o severidad observada entre los distintos estados que componen a un
mismo grupo no sea mayor a un equis porcentaje que se determinara por tipo de variable respuesta
(frecuencia o severidad) y tipo de pérdida (Parcial, total o rotura de cristales). Dicho algoritmo se
replicara en todas las variable independientes a incluir en el modelo.

2.5.2.1.1.1 Pérdidas Parciales

Tabla 2.30 Frecuencia de cada entidad Federativa para tipo de pérdidas parciales, ademéas de una primera reduccidn categérica de ésta.
Entidad Federativa % Exposicion  Frecuencia Pérdidas Parciales  Zona

Nuevo Ledn 10.093% 13.25% 1
Sinaloa 2.022% 12.73% 1

Jalisco 9.065% 12.00% 1

Baja California Sur 0.661% 11.63% 1
Coahuila 2.716% 11.42% 2

Tabasco 1.480% 11.24% 2

Tlaxcala 0.371% 10.51% 2
Campeche 0.687% 10.35% 2
Estado de México 9.371% 10.35% 2
Quintana Roo 1.447% 10.34% 2
San Luis Potosi 1.903% 10.26% 2
Yucatdn 2.276% 10.25% 2

Veracruz 4.270% 9.98% 2
Guanajuato 3.545% 9.96% 2
Durango 0.957% 8.44% 3
Aguascalientes 1.293% 8.25% 3
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Colima 0.719% 8.15% 3
Nayarit 0.639% 7.80% 3
Michoacdn 2.184% 7.80% 3
Baja California 2.303% 7.44% 3
Zacatecas 0.641% 7.09% 4
Extranjero 0.346% 0.68% 5
Chihuahua 3.798% 9.74% 5
Tamaulipas 2.654% 9.62% 5
Querétaro 2.723% 9.57% 5
Guerrero 0.804% 9.45% 5
Puebla 3.190% 9.43% 5
Hidalgo 1.152% 9.36% 5
Oaxaca 0.916% 9.33% 5
Sonora 2.306% 9.22% 5
Distrito Federal 20.749% 8.77% 5
Morelos 1.464% 8.65% 5
Chiapas 1.254% 8.60% 5

Nuevo Ledn no s6lo posee un porcentaje importante de unidades expuestas sino también el
nivel mas alto de frecuencia de pérdidas parciales, mientras que el Distrito Federal pese a contener
el maximo valor de unidades expuestas tiene uno de los tres valores mas pequefios de frecuencia.

Tabla 2.31 Exposicién y frecuencia de la agrupacion de entidades federativas segtn los niveles de frecuencia para pérdidas parciales.

Grupos de Zona para P.P.F  Exposicion % Exposicion Frecuencia marginal estimada Zona
1 21.84% 1,162,350 12.63%
2 23.80% 1,266,418 10.45%
3 12.36% 658,026 8.60%
4 0.64% 34,087 7.09%
5 41.36% 2,200,937 9.01%

Tabla 2.32 Severidad de cada entidad Federativa para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.

Entidad Federativa Numero Sin Parciales %  Severidad Pérdidas Parciales  Zona

Guerrero | 0.6% 24,460 1

Tlaxcala | 0.4% 22,294 1

Oaxaca | 0.9% 21,351 2

Chiapas | 1.1% 21,299 2

Tabasco | 1.7% 20,683 2
Zacatecas | 0.5% 20,247 2

Hidalgo | 1.1% 20,056 2

Quintana Roo | 1.5% 19,160 3
Baja California Sur | 0.8% 18,735 3
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Campeche
Michoacdn
Morelos
Puebla

Nayarit
Veracruz
Colima
Durango
Yucatdn
Tamaulipas
Sinaloa
Coahuila
Querétaro

San Luis Potosi
Estado de México
Guanajuato
Sonora
Extranjero
Baja California
Chihuahua
Distrito Federal
Aguascalientes
Jalisco

Nuevo Ledn

0.7%
1.7%
1.3%
2.9%
0.5%
4.2%
0.6%
0.8%
2.3%
2.5%
2.6%
3.1%
2.6%
1.9%
9.6%
3.5%
2.1%
0.1%
1.7%
3.7%
18.1%
1.1%
10.8%
13.3%

17,971
17,595
17,525
16,749
16,693
16,620
16,561
16,385
16,261
16,176
16,164
15,172
15,095
14,786
14,676
14,523
14,264
43,292
12,868
12,804
12,548
12,171
11,657
11,161
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Si bien Nuevo Leon fue el estado con la mayor frecuencia de pérdidas parciales es también el

estado con el menor monto promedio por siniestro de pérdidas parciales, mientras que Guerrero
(sin contar Extranjero cuya participacion es casi nula) tiene el mayor monto promedio por cada
evento de pérdida parcial, mas del doble que el valor minimo observado.

Tabla 2.33 Numero de siniestros en porcentaje y severidad de la agrupacion de entidades federativas segun los niveles de severidad para
pérdidas parciales.

Grupos de Zona para

Numero de siniestros %

Numero de siniestros

Severidad marginal
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P.P.S. estimada Zona
1 1.1% 6,121 23,726
2 5.1% 27,303 20,753
3 5.9% 31,644 18,166
4 16.5% 88,467 16,443
5 22.8% 122,473 14,738
6 48.6% 260,535 12,008




2.5.2.1.1.2 Pérdidas Totales

Tabla 2.34 Frecuencia de cada entidad Federativa para tipo de pérdidas totales, ademas de una primera reduccién categérica de ésta.
Entidad Federativa % Exposicion  Frecuencia  Zona

Tabasco 1.5% 1.47% 1
Sinaloa 2.0% 1.42% 1
Guerrero 0.8% 1.33% 1

Baja California Sur 0.7% 1.08% 2
Campeche 0.7% 1.02% 2
Coahuila 2.7% 0.99% 2
Tlaxcala 0.4% 0.97% 2
Chiapas 1.3% 0.90% 3
Yucatdn 2.3% 0.89% 3
Hidalgo 1.2% 0.88% 3
Tamaulipas 2.7% 0.84% 3
Oaxaca 0.9% 0.83% 3
Chihuahua 3.8% 0.83% 3
Quintana Roo 1.4% 0.83% 3
Morelos 1.5% 0.83% 3
Veracruz 4.3% 0.83% 3
Nayarit 0.6% 0.81% 3

Nuevo Ledn 10.1% 0.81% 3
Querétaro 2.7% 0.76% 4
Estado de México 9.4% 0.75% 4
Durango 1.0% 0.73% 4
Jalisco 9.1% 0.73% 4
Michoacdn 2.2% 0.72% 4
Sonora 2.3% 0.69% 4
Zacatecas 0.6% 0.68% 4

San Luis Potosi 1.9% 0.54% 5
Aguascalientes 1.3% 0.48% 5
Puebla 3.2% 0.66% 6

Colima 0.7% 0.66% 6
Guanajuato 3.5% 0.60% 6
Distrito Federal 20.7% 0.59% 6
Baja California 2.3% 0.58% 6
Extranjero 0.3% 0.01% 6

Llama la atencion que los 5 estados con mayor frecuencia de pérdidas parciales sean estados
con costa. El Distrito Federal se sigue manteniendo en los niveles mas bajos de frecuencia tanto
para pérdidas parciales como para pérdidas totales.
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Tabla 2.35 Exposicién y frecuencia de la agrupacion de entidades federativas segun los niveles de frecuencia para pérdidas totales.

Grupos de Zona para P.T.F.  Exposicion %  Exposicion Frecuencia marginal estimada Zona
1 4.31% 229,178 1.42%
2 4.44% 236,071 1.00%
3 29.96% 1,594,551 0.83%
4 27.25% 1,450,000 0.74%
5 3.20% 170,085 0.52%
6 0.35% 18,430 0.01%
7 30.51% 1,623,503 0.60%

Tabla 2.36 Severidad de cada entidad Federativa para tipo de pérdidas totales, ademés de una primera reduccién categdrica de ésta.
Entidad Federativa Numero Sin Totales %  Severidad Pérdidas Totales  Zona

Extranjero 0.0% 129,392 1
Sinaloa 3.8% 123,969 1

Baja California Sur 0.9% 108,297 1
Chiapas 1.5% 106,820 1
Oaxaca 1.0% 101,552 1
Campeche 0.9% 101,418 1
Tabasco 2.9% 100,215 1
Guerrero 1.4% 97,100 2

San Luis Potosi 1.4% 93,773 2
Michoacdn 2.1% 92,097 2
Puebla 2.8% 90,621 2
Nayarit 0.7% 90,516 2
Tlaxcala 0.5% 90,327 2
Colima 0.6% 90,118 2
Veracruz 4.7% 89,702 2
Quintana Roo 1.6% 88,471 2
Sonora 2.1% 86,259 2
Zacatecas 0.6% 85,263 2
Morelos 1.6% 84,838 2
Guanajuato 2.8% 84,676 3
Hidalgo 1.3% 84,566 3
Durango 0.9% 83,659 3
Tamaulipas 2.9% 83,643 3
Estado de México 9.3% 78,664 3
Yucatdn 2.7% 78,333 3
Coahuila 3.5% 77,819 3
Querétaro 2.7% 77,375 3
Aguascalientes 0.8% 69,687 4
Baja California 1.8% 68,804 4
Jalisco 8.8% 67,386 4
Chihuahua 4.2% 64,735 4
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Nuevo Ledn | 10.8% 61,770 5
Distrito Federal | 16.3% 59,058 5

Al Distrito Federal le corresponde el menor monto promedio por pérdidas parciales dado que
la cantidad de vehiculos asegurados de gama baja o antiguos es mayor. Mientras que es mas
probable que s6lo los vehiculos mas nuevos estén asegurados en otros estados del pais.

Tabla 2.37 Namero de siniestros y severidad de la agrupacion de entidades federativas segun los niveles de severidad para pérdidas totales.
Grupos de Zona para P.T.S. Numero de siniestros %  Numero de siniestros  Severidad estimada Zona

1 11.1% 4,449 110,206
2 20.0% 8,040 89,957
3 26.3% 10,585 80,061
4 15.5% 6,237 66,955
5 27.1% 10,907 60,139

2.5.2.1.1.3 Rotura de Cristales

Tabla 2.38 Frecuencia de cada entidad Federativa para rotura de cristales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.
Entidad Federativa % Exposicion  Frecuencia  Zona

Sinaloa 2.0% 7.70% 1
Tabasco 1.5% 7.55% 1
Sonora 2.3% 7.16% 1
Guanajuato 3.5% 5.73% 2
Guerrero 0.8% 5.71% 2
Oaxaca 0.9% 5.67% 2
Chiapas 1.3% 5.65% 2
Michoacdn 2.2% 5.44% 2
Aguascalientes 1.3% 5.37% 2
Baja California Sur 0.7% 5.29% 2
Colima 0.7% 4.97% 3
Veracruz 4.3% 4.90% 3
Tlaxcala 0.4% 4.63% 3
Hidalgo 1.2% 4.42% 3
Jalisco 9.1% 4.32% 3
Tamaulipas 2.7% 4.31% 4
Coahuila 2.7% 4.26% 4
Nayarit 0.6% 4.02% 4
Querétaro 2.7% 3.93% 4
Baja California 2.3% 3.79% 4
Morelos 1.5% 3.60% 5
Durango 1.0% 3.59% 5
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Chihuahua 3.8% 3.43% 5

San Luis Potosi 1.9% 3.16% 5
Zacatecas 0.6% 3.06% 6
Campeche 0.7% 2.86% 6
Estado de México 9.4% 2.82% 6
Puebla 3.2% 2.78% 6
Quintana Roo 1.4% 2.75% 6
Nuevo Ledn 10.1% 2.64% 7
Distrito Federal 20.7% 2.21% 8
Yucatdn 2.3% 1.93% 8
Extranjero 0.3% 0.01% 8

El Distrito Federal se mantiene con uno de los niveles mas bajos de frecuencia para cualquier
tipo de pérdida (Pérdida parcial, total o rotura de cristales), por otro lado Sinaloa es uno de los
estados que permanece en el top de frecuencias para cualquier tipo de pérdida.

Tabla 2.39 Exposicion y frecuencia de la agrupacion de entidades federativas segtn los niveles de frecuencia para rotura de cristales.

Grupos de Zona  Exposicion % Exposicion Frecuencia marginal
para R. Cri. F. estimada Zona
1 5.81% 309,105 7.45%
2 10.66% 567,202 5.58%
3 15.58% 828,956 4.53%
4 11.04% 587,284 4.08%
5 8.12% 432,237 3.42%
6 15.34% 816,146 2.82%
7 10.09% 537,111 2.64%
8 23.37% 1,243,778 2.15%

Tabla 2.40 Severidad de cada entidad Federativa para rotura de cristales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.
Entidad Federativa Numero de siniestros %  Severidad  Zona

Extranjero 0.0% 3,655 1

Baja California Sur 1.0% 3,322 1
Colima 1.0% 3,135 1

Chiapas 1.9% 2,599 2
Campeche 0.5% 2,548 2
Sonora 4.5% 2,534 2
Aguascalientes 1.9% 2,531 2
Coahuila 3.2% 2,528 2

Tlaxcala 0.5% 2,517 2
Chihuahua 3.6% 2,502 2
Durango 0.9% 2,478 2

Estado de México 7.2% 2,467 2
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Veracruz 5.7% 2,448 2
Tamaulipas 3.1% 2,437 2
Morelos 1.4% 2,372 2
Jalisco 10.7% 2,358 3

Nuevo Ledn 7.3% 2,271 3
Yucatdn 1.2% 2,203 3
Tabasco 3.1% 2,196 3
Querétaro 2.9% 2,900 4
Puebla 2.4% 2,888 4
Nayarit 0.7% 2,859 4
Distrito Federal 12.5% 2,852 4
Hidalgo 1.4% 2,841 4
Michoacdn 3.2% 2,826 4
Guerrero 1.3% 2,797 4
Sinaloa 4.3% 2,793 4

Baja California 2.4% 2,751 4
Zacatecas 0.5% 2,727 4
Oaxaca 1.4% 2,718 4

San Luis Potosi 1.6% 2,702 4
Quintana Roo 1.1% 2,675 4
Guanajuato 5.5% 2,658 4

La variabilidad del costo promedio por rotura de cristales es muy pequefia entre los estados de
la Reptiblica Mexicana, sin embargo si existen diferencias importantes como para incluir la zona
geografica como variable dentro del modelo.

Tabla 2.41 NUmero de siniestros y la severidad de la agrupacion de entidades federativas segin los niveles de costo medio para rotura de
cristales.

Grupos de Zona Numero de Numero de Severidad
para R. Cri. S. siniestros % siniestros estimada Zona

1 1.9% 3,764 3,228

2 \ 34.5% 67,210 2,488

3 \ 22.2% 43,339 2,299

4 \ 41.3% 80,552 2,799

2.5.2.2 Variables del Vehiculo

Las variables del vehiculo resultan de vital importancia pues permiten al actuario estudiar el
riego en funcién del objeto asegurado, en muchos casos las caracteristicas de cada vehiculo arrojan
pistas de cuan grave se debe esperar que sea el costo de un siniestro. En los archivos planos resulta
de interés la relacion que guardan Tipo, Marca, Segmento y Tipo de vehiculo!'®. A continuacion
se hablaré a detalle de cada una de las variables disponibles en los SESAS.

14 En el glosario se incluye la descripcion de los distintos niveles que componen a estas variables.
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2.5.2.2.1 Marca, Tipo (Sub-Marca), Segmento y Tipo de Vehiculo

Dentro del archivo plano de Datos Generales es reportado un campo denominado como Marca
Tipo, dicho campo contiene una clave alfanumérica de 4 caracteres de longitud, a cada
combinacion de Marca y Tipo (Sub-marca) le corresponde una clave tUnica. La relacion Marca
Tipo contra clave se encuentra en el Catdlogo 150 de Autos. La razon por la que he decidido
analizar estos cuatro campos de manera conjunta se deriva de los siguientes hallazgos:

e (Cada Sub-marca pertenece a una sola marca, salvo tipos genéricos como: “Pick Up”
9 b
“Automoviles”, “Comerciales”, “Caja refrigerada” y “Caja seca”- Cuya exposicion no
2 b
supera el 4.3%. Por tanto es recomendable no incluir simultdneamente ambos factores de
riesgo al modelo debido a la colinealidad.

o Con la finalidad de que cada Sub-marca posea una unica marca concatenaremos
antes de la sub-marca la marca para lograr que cada sub-marca para aquellos casos
en donde el nombre de una Sub-marca esté ligada a dos marcas. Por ejemplo,
tratdndose de la marca Mazda y de la sub-marca CX3 el resultado seria “Mazda-
CX3”.

e (Cada Sub-marca pertenece solamente a un tipo de Vehiculo, es decir, no existe una sub-
marca que simultdineamente sea Automovil y comercial, a excepcion de la etiqueta “Otros”.

o Eltratamiento serd el mismo que en el punto anterior, i.e., tendremos “Otros-Autos”
y “Otros-Com”.

e (Cada Sub-marca pertenece s6lo a un segmento menos “CAJA SECA” y “RAM PICK UP”.
o El tratamiento sera el mismo que en los dos puntos anteriores.

Con este nuevo campo “Sub-Marca Mejorado”, podemos garantizar el efecto de estas cuatro
variables vehiculares en “Sub-Marca Mejorado”. Por tanto y en virtud de un mejor resultado
analizaremos a “Sub-Marca Mejorado” como principal variable de vehiculo, afiadiendo a esta el
Modelo y el Uso del Vehiculo.

Como el campo “Sub-Marca Mejorado” posee 697 distintas etiquetas sera necesario reducir el
numero de éstas puesto que el numero de unidades expuestas en algunas etiquetas es demasiado
pequefio y estimar la frecuencia o severidad para cada uno conducira a errores. Para efectos de este
trabajo se han agrupado las etiquetas guardando congruencia con respecto a la Marca y Segmento
de cada vehiculo. El total de nuevas etiquetas es 218, siendo este campo “Sub-Marca final” sobre
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el que se realizara la fase final de agrupacion con respecto al valor esperado de la frecuencia o
severidad, segiin aplique para cada modelo. A continuacion se muestran los resultados obtenidos
para la frecuencia y severidad de cada tipo de pérdida.

2.5.2.2.1.1 Pérdidas Parciales

Tabla 2.42 Extremos de la distribucién de la frecuencia de pérdidas parciales y unidades expuestas agrupando por sub-marca final.

Sub-marca final Unidades Expuestas Frecuencia Pérdidas Parciales
VENTO 11,036 16.88%
SERIE 1 6,866 16.78%
SWIFT 23,526 15.69%
SAVEIRO 7,928 15.64%
MAZDA 2 7,244 15.01%
ESTACAS 48,111 4.75%
F-350,F450,F550, ESTACAS,CHASIS CAB 29,451 4.68%
C-30,C35,C36,C3500, CHASIS ESTACAS 9,626 4.60%
OTROS-N/D 288 4.16%
AUTOMOVILES TURISTAS 18,891 2.95%

La frecuencia de pérdidas parciales promedio de la informacion a ocupar en los modelos es de
10.08%, sin embargo al abrir la vista por las distintas sub-marcas se observa una dispersion
considerable. Dentro de las sub-marcas con mayor indices de frecuencia de pérdidas parciales
predominan los autos, mientras que en las de menor indice de frecuencia predominan las pick ups
(vehiculos destinados para volumenes de carga medianos).

Tabla 2.43 Porcentaje de unidades expuestas y la frecuencia de la agrupacion para el campo sub-marca final segun los niveles de frecuencia
para pérdidas parciales.

Grupo sub-marca Exposicion Exposicion  Frecuencia

propuesto P.P. F. % Grupo
1 1.1% 56,600 16.0%
2 11.2% 598,555 13.4%
3 27.0% 1,438,735 11.7%
4 12.3% 656,979 8.7%
5 10.7% 570,577 7.4%
6 5.3% 282,796 6.7%
7 3.0% 157,184 5.7%
8 1.9% 102,610 4.7%
9 27.4% 1,457,783 10.1%

Tabla 2.44 Extremos de la distribucion de la severidad de pérdidas parciales y nimero de siniestros agrupando por sub-marca final.

Sub-marca final Numero de Siniestros Severidad Pérdidas Parciales
ESTACAS ‘ 2,285 65,109
AUDI-LUJO | 538 45,400
LAND ROVER-MULTIUSOS ‘ 426 42,363
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BMW-LUJO

MERCEDES BENZ-MULTIUSOS
NEON

SEDAN

WINDSTAR

CHEVY

ESCORT

La severidad de pérdidas parciales promedio de la informacion a ocupar en los modelos es de
14,304. Un aspecto que vale la pena sefialar es que dentro de los montos mas elevados se
encuentran en su mayoria vehiculos de lujo a excepcion de una pick up de la marca Nissan,
valorada como un riesgo no preferente en la mayoria de competidores del Sector Asegurador
Mexicano. Por otro lado los vehiculos con menor monto promedio tienen como comun
denominador ser de gama baja, i.e., de bajo valor comercial.

Tabla 2.45 NUmero de siniestros y la severidad de la agrupacion para el campo sub-marca final segtn los niveles de severidad observados

para pérdidas parciales.

545
1,075
2,522
1,442
1,667
9,948

535

Grupo sub-marca  Numerode  Numerode  Severidad
propuesto P.P.S.  Sinjestros %  Siniestros Grupo

1 0.4% 2,285 65,109

2 0.2% 964 44,058

3 0.3% 1,620 36,556

4 2.4% 12,617 30,785

5 1.3% 6,914 25,817

6 3.0% 16,147 22,922

7 4.3% 22,996 20,718

8 2.8% 14,774 19,003

9 7.1% 37,868 17,193

10 11.8% 63,500 15,581

11 18.4% 98,787 14,105

12 13.6% 73,059 11,286

13 11.1% 59,573 8,120

14 1.1% 6,110 6,836

15 2.0% 10,483.0 5,858

16 20.3%  108,846.0 11,804
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35,569
6,942
6,782
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5,897
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2.5.2.2.1.2 Pérdidas Totales

Tabla 2.46 Extremos de la distribucién de la frecuencia de pérdidas totales y unidades expuestas agrupando por sub-marca final.

Sub-marca final Unidades Expuestas Frecuencia Pérdidas Totales
MEGANE 8,464 2.07%

206 11,904 1.99%
VOLVO-LUJO 10,519 1.62%
MONDEO 6,896 1.48%
LEON 8,184 1.42%
JEEP PATRIOT 30,746 0.29%
HIGHLANDER 8,692 0.28%
TRAVERSE 6,518 0.26%
JOURNEY 38,609 0.23%
TUR-AUTOMOVILES 18,891 0.21%

La frecuencia de pérdidas totales promedio de la informacion a ocupar en los modelos es de
0.76%. De lo anterior podemos observar que los tres valores maximos supera al doble del
promedio, el minimo “TUR-AUTOMOVILES” hace referencia a todos aquellos vehiculos que
son conducidos en territorio mexicano por turistas, una definicién bastante alineada al resultado
de la frecuencia de pérdidas totales pues el nimero de dias expuestos de una pdliza con dichas
caracteristicas sera menor al del resto.

Tabla 2.47 Porcentaje de unidades expuestas y la frecuencia de la agrupacion para el campo sub-marca final segun los niveles de frecuencia
para pérdidas totales.

Grupo sub-marca  Exposicion %  Exposicion Frecuencia

propuesto P.T. F. Grupo
1 0.4% 20,367 2.0%
2 0.5% 25,599 1.5%
3 4.1% 217,684 1.3%
4 10.5% 557,782 1.1%
5 10.4% 552,650 0.9%
6 20.8% 1,105,259 0.8%
7 10.7% 568,461 0.6%
8 8.0% 424,977 0.5%
9 7.3% 386,242 0.5%
10 5.8% 310,518 0.4%
11 2.7% 142,150 0.3%
12 19.0% 1,010,129 0.7%

Tabla 2.48 Extremos de la distribucion de la severidad de pérdidas totales y nimero de siniestros agrupando por sub-marca final.
Sub-marca final Numero de Siniestros  Severidad Pérdidas Totales

MERCEDES BENZ-MULTIUSOS | 186 346,834
AUDI-LUJO \ 33 327,480
AUDI-MULTIUSOS | 183 290,528
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CHEVY
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124

92
664
820
281
108

47

234,352
232,716
22,004
19,941
19,019
16,616
13,450

La severidad de pérdidas totales de la informacién a ocupar en los modelos es de 77,939.
Nuevamente los lideres en el top de montos promedio mayores son vehiculos de lujo y la
“ESTACAS” pick up de Nissan, mientras que los montos mas bajos los ocupan vehiculos de gama

baja.

Tabla 2.49 NUmero de siniestros Yy la severidad de la agrupacién para el campo sub-marca final segan los niveles de severidad observados

para pérdidas totales.

Grupo sub-marca  Numero de Numero de  Severidad
propuesto P.T.S.  Sinjestros % Siniestros Grupo

1 2.5% 1,013 232,309

2 3.3% 1,313 170,533

3 2.9% 1,176 142,858

4 5.1% 2,045 123,509

5 9.2% 3,719 110,485

6 14.4% 5,811 86,952

7 8.5% 3,437 57,293

8 10.7% 4,292 37,208

9 6.3% 2,525 35,551

10 4.1% 1,663 23,140

11 3.7% 1,484 20,864

12 29.2% 11,740 70,078

2.5.2.2.1.2 Rotura de Cristales

Tabla 2.50 Extremos de la distribucion de la frecuencia de rotura de cristales y unidades expuestas agrupando por sub-marca final.
Sub-marca final Unidades Expuestas

Frecuencia Rotura de Cristales

HIACE

COURIER PICK UP

URVAN PASAJEROS
LEG-COMERCIALES

EXPRESS VAN PASAJEROS
CAVALIER MODELO 2004 AL 1995
CARIBE, BRASILIA, SAFARI
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7,988
7,332
11,476
20,559
6,275
10,452
7,765

10.20%
8.62%
7.68%
7.65%
7.43%
1.05%
0.35%



TUR-AUTOMOVILES ‘ 18,891 0.34%
AZTEK ‘ 9,276 0.20%
CORSAR, VARIANT ‘ 6,917 0.01%

La frecuencia de rotura de cristales de la informacion a ocupar en los modelos es de 3.66%.
HIACE, vagoneta de la marca Toyota, se mantiene muy lejos del promedio de frecuencia para
rotura de cristales, las caracteristicas de este vehiculo son ideales para el transporte de pasajeros al
igual que la “URVAN PASAJEROS”. Los niveles bajos no son una tendencia clara, sin embargo
la aparicion de “TUR-AUTOMOVILES” no es una sorpresa.

Tabla2.51 Porcentaje de unidades expuestas y la frecuencia de la agrupacién para el campo sub-marca final seguin los niveles de frecuencia
para rotura de cristales.

Grupo sub-marca  Exposicion  Exposicion Frecuencia

propuesto R. Cri. F. % Grupo
1 0.2% 7,988 10.2%
2 3.5% 187,952 6.8%
3 16.2% 862,808 3.9%
4 21.7% 1,155,333 3.3%
5 13.2% 704,107 2.9%
6 5.9% 312,599 2.5%
7 6.4% 341,708 2.0%
8 2.2% 119,188 1.5%
9 3.4% 180,824 1.2%
10 0.7% 35,932 0.3%
11 26.6% 1,413,379 4.9%

Tabla 2.52 Extremos de la distribucion de la severidad de rotura de cristales y nimero de siniestros agrupando por sub-marca final.

Sub-marca final Numero de Siniestros Severidad Rotura de Cristales
LAND ROVER-MULTIUSOS 156 13,459
AZTEK 19 8,669
BMW-LUJO 172 8,610
MERCEDES BENZ-LUJO 375 8,548
AUDI-LUJO 131 8,000
CARIBE, BRASILIA, SAFARI 27 853
CHEVY C2 2,716 810
CHEVY 2,702 775
SEDAN 609 717
TSURU 7,245 604
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La severidad de rotura de cristales de la informacién a ocupar en los modelos es de 2,588. Por
tercera ocasion los montos mas elevados son ocupados por vehiculos de lujo, mientras que los mas
bajos corresponden a vehiculos de gama baja. La aparicion del vehiculo de la marca Pontiac
“AZTEK” llama la atencion, sin embargo su estructura trasera deja espacio para montos altos.

Tabla 2.53 Numero de siniestros y la severidad de la agrupacion para el campo sub-marca final segun los niveles de severidad observados
para Rotura de cristales.

Grupo sub-marca  Numero de Numero de Severidad
propuesto R. Cri. 5. ginjestros % Siniestros Grupo
1 0.8% 1,615 8,606
2 1.0% 1,930 6,687
3 2.1% 4,022 5,730
4 4.4% 8,568 4,919
5 6.6% 12,852 4,166
6 9.2% 17,954 3,675
7 11.1% 21,642 3,169
8 8.3% 16,176 2,776
9 13.1% 25,467 2,377
10 5.4% 10,470 2,005
11 9.5% 18,462 1,788
12 9.3% 18,219 1,508
13 6.8% 13,273 686
14 12.4% 24,215 1,170

2.5.2.2.2 Modelo

El modelo corresponde al afio de fabricacion del vehiculo. En la practica actuarial del Ramo de
Automoviles de Poéliza Individual es muy comun incluir esta variable, pues en muchos casos
sucede que vehiculos de modelos més recientes poseen una menor frecuencia en comparacion con
los modelos mas antiguos. De cualquier modo, dicha hipotesis serd comprobada mas adelante. A
continuacion se estudia el comportamiento de las variables respuesta y de ponderacion a lo largo
del modelo del vehiculo.

Pensando en cortes longitudinales de informacion es recomendable hacer una transformacion
lineal a la variable modelo tal y como sigue:

-1, siA—modelo <0

Edad Veh = {A — modelo,si A—modelo =0

Donde:
A: es el ano del en que comienza la vigencia de la poliza.

Por ejemplo, tratandose de una poéliza con inicio de vigencia el primero de febrero de 2014 que
asegura a un vehiculo modelo 2008, la edad del vehiculo sera: Edad_Veh = 2014 — 2008 = 6.
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Por otro lado para una pdliza con mismo inicio de vigencia pero que asegura a un vehiculo modelo
2015, la edad del vehiculo sera: Edady,,, = 2014 — 2015 = —1.

Una primera version de esta variable tendria alrededor de 82 distintos niveles, sin embargo si
vemos la grafica de unidades expuestas (grafica 2.10) acumuladas en porcentaje, tal y como se
muestra abajo, podemos decir que después de 1990 (linea negra) el crecimiento es marginal, dicho
de otro modo, hay pocas unidades expuestas en modelos anteriores a 1990.

Cabe mencionar que el ano modelo promedio es 2008, mientras que el afio con mayor cantidad
de unidades expuestas es 2013, con alrededor del 11.8% del total de unidades expuestas.

Gréfica 2.10 Acumulacion de unidades expuestas por modelo de vehiculo ordenado de manera decreciente.

Por tanto, modelos mayores a 1990 los agruparemos en un solo nivel. A Continuacion se
exponen las distintas agrupaciones a usar en el ajuste de los modelos.

2.5.2.2.2.1 Pérdidas Parciales

Tabla 2.54 Frecuencia de cada edad de vehiculo para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.
Edad Veh % Exposicion  Frecuencia Pérdidas Parciales  Grupo

4 6.7% 9.76% 1
7 7.1% 9.74% 1
6 7.2% 9.72% 1
9 5.8% 9.57% 1
13 2.8% 8.56% 1
5 6.2% 9.67% 2
8 5.7% 9.50% 2
10 4.1% 9.41% 2
12 3.2% 9.08% 2
11 3.4% 8.96% 2
14 2.2% 8.02% 3
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15 1.4% 7.75% 3
16 1.3% 7.11% 3
17 0.8% 6.68% 4
18 0.5% 6.14% 4
20 0.4% 5.61% 5
19 0.4% 5.59% 5
21 0.3% 4.54% 6
23 0.2% 4.50% 6
24 0.1% 4.40% 6
22 0.3% 4.37% 6
Mads de 24 0.5% 2.61% 7
3 7.8% 10.20% 8
-1 1.0% 14.95% 8
0 9.1% 12.65% 8
1 11.8% 11.83% 8
2 10.1% 10.92% 8

Del cuadro anterior podemos concluir que la mayor frecuencia de pérdidas parciales estd
asociada a los vehiculos mds recientes, mientras que la menor corresponde a vehiculos con los
modelos més antiguos.

Tabla 2. 55 Exposicién y frecuencia de la agrupacion de edades de vehiculo seguin los niveles de frecuencia para pérdidas parciales.

Grupo Edad Veh Exposicion %  Exposicion Frecuencia

propuesto P.P.F. Grupo
1 1.0% 1,568,631 9.6%
2 20.8% 1,200,831 9.4%
3 17.9% 260,399 7.7%
4 49.3% 66,062 6.5%
5 6.4% 43,624 5.6%
6 2.5% 46,035 4.5%
7 0.8% 24,467 2.6%
8 0.9% 2,111,769 11.5%

Tabla 2.56 Severidad de cada edad de vehiculo para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccién categérica de ésta.

Edad Veh Numero de siniestros %  Severidad Grupo
10.9% 17,075
7.9% 15,970
6.5% 15,322
5.9% 14,454
6.9% 13,526
6.8% 12,606
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8
9
10
11
12
13
14
15
17
Mds de 24
16
18
19
20
21
23
24
22
0
1
-1

Se concluye que la mayor severidad de pérdidas parciales esta asociada a los vehiculos mas
recientes, es 16gico suponer lo anterior puesto que el costo de los vehiculos més recientes es mayor
que el de los més antiguos. En el extremo contrario se mantienen los vehiculos con los modelos
mas antiguos.

Tabla 2.57 Numero de siniestros y la severidad de la agrupacion de edades de vehiculo segin los niveles de severidad para pérdidas

5.4%
5.5%
3.9%
3.0%
2.8%
2.4%
1.8%
1.1%
0.5%
0.1%
0.9%
0.3%
0.2%
0.2%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
11.4%
13.8%
1.5%

11,514
10,384
9,453
8,933
8,343
7,634
7,516
6,861
6,683
6,676
6,615
6,281
5,711
5,533
5,259
4,974
4,921
4,644
19,048
18,097
17,927
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parciales.
Grupo Edad Veh propuesto Numero de Siniestros  Numero de Severidad Grupo
P.PS % Siniestros
1 19% 100,852 16,612
2 12% 66,503 14,908
3 14% 73,798 13,070
4 5% 29,044 11,514
5 9% 50,005 9,998
6 6% 31,288 8,646
7 4% 22,130 7,584
8 3% 15,499 6,684
9 1% 3,177 5,539
10 0% 1,319 4,811
11 27% 142,928 18,494
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2.5.2.2.2.2 Pérdidas Totales

Tabla 2.58 Frecuencia de cada edad de vehiculo para tipo de pérdidas totales, ademés de una primera reduccién categérica de ésta.
Edad Veh % Exposicion  Frecuencia Pérdidas Totales  Grupo

10 4.1% 0.96% 1
9 5.8% 0.94% 1
8 5.7% 0.93% 1

11 3.4% 0.92% 1

12 3.2% 0.86% 1
7 7.1% 0.85% 1
6 7.2% 0.84% 1

13 2.8% 0.82% 2

14 2.2% 0.76% 2
5 6.2% 0.75% 2

15 1.4% 0.71% 2

18 0.5% 0.59% 3
0 9.1% 0.57% 3

19 0.4% 0.50% 3

20 0.4% 0.43% 4

21 0.3% 0.43% 4

23 0.2% 0.39% 4
-1 1.0% 0.38% 4

22 0.3% 0.24% 5

24 0.1% 0.24% 5

Mas de 24 0.5% 0.13% 6

17 0.8% 0.71% 7
4 6.7% 0.71% 7
2 10.1% 0.70% 7
1 11.8% 0.70% 7
3 7.8% 0.68% 7

16 1.3% 0.68% 7

En términos de la frecuencia de pérdidas totales la tendencia no es clara puesto que las edades
medias resultan tener un peor resultado, mientras que las edades mas altas son aquellas con la
frecuencia mas baja y finalmente las edades mas recientes se sitlian cercanas al promedio de
frecuencia para este tipo de pérdida.

Tabla 2.59 Exposicion y frecuencia de la agrupacion de edades de vehiculo segun los niveles de frecuencia para pérdidas totales.

Grupo Edad Veh Exposicion % Exposicion Frecuencia Grupo
propuesto P.T.F.
1 36.4% 1,937,015 0.9%
2 12.5% 666,868 0.8%
3 10.0% 531,264 0.6%
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4 1.9% 99,568 0.4%
5 0.4% 20,506 0.2%
6 0.5% 24,467 0.1%
7 38.4% 2,042,130 0.7%

Tabla 2.60 Severidad de cada edad de vehiculo para tipo de pérdidas totales, ademas de una primera reduccion categérica de ésta.

Edad Veh Numero de siniestros %  Severidad Grupo

-1 0.5% 180,929 1
0 6.9% 171,695 1
3 7.0% 94,962 2
4 6.3% 87,090 3
5 6.1% 78,148 3
6 8.0% 68,250 4
7 7.9% 59,032 5
8 7.1% 50,895 6
9 7.2% 40,065 7
Mads de 24 0.1% 39,744 7
10 5.2% 34,410 8
11 4.1% 31,157 8
22 0.1% 25,918 9
12 3.6% 25,814 9
13 3.0% 24,550 9
15 1.3% 22,282 10
14 2.2% 21,781 10
16 1.2% 20,126 10
17 0.7% 18,147 11
18 0.4% 17,016 11
19 0.3% 16,057 11
20 0.2% 15,474 11
21 0.2% 15,297 11
23 0.1% 13,412 11
24 0.0% 10,826 11
1 11.0% 139,942 12
2 9.4% 109,122 12

La severidad por otro lado refleja la tendencia decreciente de los valores de vehiculo, dicha
tendencia responde a la depreciacion que sufren los vehiculos conforme el tiempo avanza. Sin
embargo aquellos bajo la etiqueta “Mdas de 24” tienen un comportamiento cercano a edades
intermedias, esto es debido a que los vehiculos clasicos (vehiculos con edad mayor a 30 afios)
poseen un valor de mercado alto.
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Tabla 2.61 Namero de siniestros y la severidad de la agrupacién de edades de vehiculo segtn los niveles de severidad para pérdidas totales.

Grupo Edad Veh Numerode  Numero Severidad

propuesto P.T.S. Siniestros % de Grupo
Siniestros

1 7.4% 2,967 172,311

2 7.0% 2,835 94,962

3 12.4% 4,982 82,668

4 8.0% 3,200 68,250

5 7.9% 3,194 59,032

6 7.1% 2,840 50,895

7 7.2% 2,908 40,061

8 9.4% 3,767 32,980

9 6.7% 2,686 25,245

10 47% 1,893 21,507

11 1.9% 762 16,657

12 20.3% 8,184 125,707

2.5.2.2.2.3 Rotura de Cristales

Tabla 2.62 Frecuencia de cada edad de vehiculo para rotura de cristales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.
Edad Veh Exposicion %  Frecuencia Pérdidas Totales  Grupo

6 7.2% 4.2% 1
8 5.7% 4.2% 1
7 7.1% 4.1% 1
5 6.2% 4.1% 1
4 6.7% 4.0% 1
9 5.8% 4.0% 1
17 0.8% 3.0% 2
16 1.3% 3.0% 2
0 9.1% 3.0% 2
18 0.5% 2.9% 2
19 0.4% 2.5% 3
-1 1.0% 2.5% 3
20 0.4% 2.2% 3
21 0.3% 2.0% 3
23 0.2% 1.7% 4
24 0.1% 1.4% 4
22 0.3% 1.4% 4
Mas de 24 0.5% 0.9% 5
10 4.1% 4.0% 6
3 7.8% 3.9% 6
11 3.4% 3.8% 6
12 3.2% 3.7% 6
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2 10.1% 3.6% 6
13 2.8% 3.5% 6
1 11.8% 3.3% 6
14 2.2% 3.2% 6
15 1.4% 3.2% 6

La frecuencia para edades entre 4 y 8 afios es la mayor, seguida por una mezcla de vehiculo de
edades recientes (1 y 2 afios) con edades mas antiguas (10 a 15 afios), para ser las edades mayores
a 23 afios aquellas cuya frecuencia oscila entre las menores.

Tabla 2. 63 Exposicion y frecuencia de la agrupacion de edades de vehiculo segun los niveles de frecuencia para rotura de cristales.

Grupo Edad Veh  Exposicion Exposicion ~ Frecuencia

propuesto R. Cri. F. 9 Grupo
1 38.6% 2,054,392 4.1%
2 11.6% 618,486 3.0%
3 2.1% 112,366 2.4%
4 0.6% 29,853 1.5%
5 0.5% 24,467 0.9%
6 46.6% 2,482,254 3.6%
Tabla 2.64 Severidad de cada edad de vehiculo para rotura de cristales, ademés de una primera reduccién categérica de ésta.
Edad Veh Numero de siniestros Severidad Rotura de Grupo
% Cristales
3 8.2% 2,796 1
4 7.3% 2,726 1
5 6.9% 2,640 2
6 8.3% 2,466 2
7 7.9% 2,333 2
Mads de 24 0.1% 2,170 3
8 6.6% 2,166 3
9 6.3% 1,981 3
10 4.5% 1,895 3
11 3.5% 1,825 4
12 3.2% 1,700 4
13 2.6% 1,591 4
14 2.0% 1,501 5
17 0.6% 1,495 5
18 0.4% 1,480 5
15 1.2% 1,476 5
19 0.3% 1,454 5
16 1.1% 1,423 5
21 0.2% 1,182 6
24 0.0% 1,160 6
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20 0.2% 1,159 6
23 0.1% 1,145 6
22 0.1% 1,117 6
-1 0.7% 4,031 7
0 7.4% 3,767 7
1 10.6% 3,540 7
2 9.8% 3,120 7

La severidad consecuencia de la rotura de cristales posee una tendencia marcadamente
decreciente salvo en el caso de los vehiculos potencialmente clasicos, al igual que sucedié con la
severidad de pérdidas totales.

Tabla 2.65 Numero de siniestros y la severidad de la agrupacién de edades de vehiculo segin los niveles de severidad para rotura de
cristales.

Grupo Edad Veh propuesto R. Numero de Numero de Severidad
Cri. S Siniestros % Siniestros Grupo
1 15.5% 30,296 2,763
2 23.1% 45,033 2,472
3 17.4% 33,995 2,030
4 9.3% 18,128 1,716
5 5.5% 10,765 1,476
6 0.6% 1,246 1,157
7 28.4% 55,402 3,466

2.5.2.2.3 Uso del Vehiculo

La variable “uso del vehiculo” es de interés puesto que el uso Taxi Ruletero se encuentra mas
expuesto al riesgo de sufrir un siniestro de dafios materiales que un vehiculo de uso particular, en
otras palabras el uso de éste ultimo no es tan constante como el del primero. Dado lo anterior es
usual que las aseguradoras ajusten el precio de la cobertura en funcion del uso para el que el
asegurado designe a su vehiculo. Dentro de los usos mas comunes vemos: Privado, Taxi ruletero,
Publico federal de carga, Publico de carga, Transporte de empleados y escolar. No obstante existen
otros menos comunes dentro de la nomenclatura de los SESAs de automoviles y en caso de que
las compatfiias aseguradoras suscriban riesgos fuera de los distintos usos de este catdlogo se ha
reservado el uso “Otros” para identificarlos.

2.5.2.2.3.1 Pérdidas Parciales

Tabla 2.66 Frecuencia de cada uso del vehiculo para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.

Uso % Exposicion  Frecuencia Pérdidas Grupo
Parciales
Taxi: Ruletero \ 1.6% 17.5% 1
Autoescuela | 0.0% 14.6% 1
Seguridad Privada \ 0.0% 14.5% 1
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Renta diaria

Seqguridad Publica

Publico federal de carga
Reparto-Mensajeria

Publico de carga

Servicios de Emergencia
Transporte publico pasajeros: Urbanos
Turistas

Transporte de empleados y escolar
Taxi: Transporte ejecutivo/turismo
Gruas y arrastre

Transporte de turistas (Privado)
Particular

Otros

0.1%
0.0%
0.6%
0.0%
2.0%
0.0%
0.0%
0.3%
1.3%
0.0%
0.0%
0.0%
94.0%
0.0%

8.5%
8.0%
7.7%
7.6%
7.5%
7.3%
4.7%
4.0%
3.2%
22.6%
12.4%
11.7%
10.1%
0.3%

A AP DPDPWWWNNNNNN

La frecuencia de pérdidas parciales es considerablemente mayor para aquellos automoéviles
bajo la etiqueta de “Taxi: Ruletero” que bajo uso “Particular”, por otro lado aquellos automoviles
con uso “Publico de carga” estan asociados a una frecuencia de pérdidas parciales de menor

magnitud que el uso “Particular”.

Tabla 2.67 Exposicion y frecuencia de la agrupacion del uso de vehiculo segiin los niveles de frecuencia para pérdidas parciales.

Grupo Uso Veh Propuesto P.P. F.  Exposicion %

1

AN WN

Tabla 2.68 Severidad de cada uso de vehiculo para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccién categérica de ésta.

Exposicion Frecuencia Grupo
85,262 17.5%
145,473 7.6%
84,166 3.3%
5,006,917 10.1%

Uso Numero de siniestros %  Severidad  Grupo
Transporte de turistas (Privado) 0.0% 35,725 1
Turistas 0.1% 31,673 1
Seguridad Publica 0.0% 30,580 1
Transporte publico pasajeros: Urbanos 0.0% 28,788 1
Transporte de empleados y escolar 0.4% 26,621 1
Servicios de Emergencia 0.0% 25,333 1
Publico de carga 1.5% 23,157 1
Renta diaria 0.0% 20,754 2
Reparto-Mensajeria 0.0% 20,096 2
Seguridad Privada 0.0% 18,408 2
Publico federal de carga 0.5% 17,469 2
Autoescuela 0.0% 10,961 3
Taxi: Ruletero 2.8% 10,645 3
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Otros | 0.0% 168,219 4

Taxi: Transporte ejecutivo/turismo \ 0.1% 15,401 4
Gruas y arrastre | 0.0% 14,745 4

Particular | 94.5% 14,172 4

En la severidad de pérdidas parciales para uso “Publico de carga” es una de las mayores, un
resultado contrario al escenario de la frecuencia de pérdidas parciales, mientras que el uso “Taxi:
Ruletero” posee uno de las severidades menores. El uso “Particular” sigue ocupando un sitio
cercano a la media.

Tabla 2.69 Namero de siniestros y la severidad de la agrupacion del uso de vehiculo segln los niveles de severidad para pérdidas parciales.

Grupo Uso Veh Numero de Numero de  Severidad
Propuesto P.P.S Siniestros % Siniestros Grupo
1 2.0% 10,986 24,366

2.8% 14,849 10,646

|
| 0.5% 2,946 17,777
|
| 94.6% 507,762 14,173

2.5.2.2.3.2 Pérdidas Totales

Tabla 2.70 Frecuencia de cada uso del vehiculo para tipo de pérdidas totales, ademas de una primera reduccion categdrica de ésta.
Uso % Exposicion  Frecuencia Pérdidas Totales  Grupo

Reparto-Mensajeria 0.01% 1.6% 1

Seguridad Publica 0.01% 1.3% 1

Transporte publico pasajeros: Urbanos 0.01% 1.2% 1
Seguridad Privada 0.01% 1.2% 1

Gruas y arrastre 0.03% 0.9% 1

Renta diaria 0.05% 0.9% 1

Publico de carga 2.01% 0.5% 2

Taxi: Transporte ejecutivo/turismo 0.03% 0.5% 2
Turistas 0.27% 0.3% 3

Transporte de empleados y escolar 1.31% 0.4% 3
Publico federal de carga 0.64% 0.8% 4

Servicios de Emergencia 0.02% 0.8% 4

Particular 94.01% 0.8% 4

Taxi: Ruletero 1.59% 0.8% 4

Autoescuela 0.00% 0.0% 4

Otros 0.01% 0.0% 4

Transporte de turistas (Privado) 0.00% 0.0% 4
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La frecuencia de pérdidas totales es significativamente menor para el uso “Publico de carga” al
igual que para el uso “Transporte de empleados y escolar”, mientras que so6lo el 0.1% de la
exposicion total tienen una frecuencia de pérdidas totales por encima del 1%.

Tabla 2.71 Exposicion y frecuencia de la agrupacion del uso de vehiculo segin los niveles de frecuencia para pérdidas totales.

Grupo Uso Veh Propuesto Exposicion %  Exposicion Frecuencia Grupo
P.T.F.

1 0.1% 5,859 1.04%

2| 2.0% 108,391 0.54%

3 \ 1.6% 83,827 0.39%

4 96.3% 5,123,741 0.77%

Tabla 2.72 Severidad de cada uso de vehiculo para tipo de pérdidas totales, ademas de una primera reduccion categérica de ésta.

Uso Numero de siniestros %  Severidad Grupo
Transporte publico pasajeros: Urbanos 0.0% 176,370 1
Transporte de empleados y escolar 0.7% 148,761 1
Seguridad Publica 0.0% 129,900 1
Turistas 0.1% 121,696 1
Taxi: Transporte ejecutivo/turismo 0.0% 117,560 1
Seqguridad Privada 0.0% 116,261 1
Renta diaria 0.1% 106,529 1
Publico de carga 1.4% 103,133 1
Servicios de Emergencia 0.0% 95,103 1
Gruas y arrastre 0.0% 83,236 1
Particular 95.3% 77,192 2
Publico federal de carga 0.7% 71,438 2
Taxi: Ruletero 1.6% 64,435 2
Reparto-Mensajeria 0.0% 38,977 2
Autoescuela 0.0% - 2
Otros 0.0% - 2
Transporte de turistas (Privado) 0.0% - 2

La severidad de pérdidas totales ubica al uso “Taxi: Ruletero” nuevamente como uno de los
usos de menor severidad, el uso particular cuya exposicion supera en gran medida al resto de los
usos también posee una severidad de entre las menores. Existen usos cuya severidad es cero, sin
embargo eso no los exenta de sufrir una pérdida de esta naturaleza, por tanto seran agrupados con
el nivel de mayor exposicion.

Tabla 2.73 Numero de siniestros y la severidad de la agrupacion del uso de vehiculo segun los niveles de severidad para pérdidas totales.

Grupo Uso Veh Numerode Numero de Severidad
Propuesto P.T.S. Siniestros %  Siniestros Grupo

1 2.4% 979 117,976

2| 97.6% 39,239 76,940
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2.5.2.2.3.3 Rotura de Cristales

Tabla 2.74 Frecuencia de cada uso del vehiculo para rotura de cristales, ademas de una primera reduccién categérica de ésta.

Uso % Exposicion  Frecuencia Rotura de Grupo
Cristales
Reparto-Mensajeria 0.0% 8.1% 1
Taxi: Ruletero 1.6% 7.9% 1
Seqguridad Privada 0.0% 7.6% 1
Taxi: Transporte ejecutivo/turismo 0.0% 7.2% 1
Renta diaria 0.1% 6.9% 1
Transporte de turistas (Privado) 0.0% 6.8% 1
Publico federal de carga 0.6% 6.5% 2
Publico de carga 2.0% 5.5% 2
Transporte publico pasajeros: Urbanos 0.0% 3.8% 3
Particular 94.0% 3.5% 3
Servicios de Emergencia 0.0% 3.2% 3
Seguridad Publica 0.0% 3.2% 3
Transporte de empleados y escolar 1.3% 3.1% 3
Gruas y arrastre 0.0% 2.3% 3
Autoescuela 0.0% 1.3% 3
Turistas 0.3% 0.5% 3
Otros 0.0% 0.3% 3

Tratandose de la frecuencia de rotura de cristales el uso particular se sitia en las posiciones mas
bajas, mientras que “Taxi: Ruletero” y “Reparto-Mensajeria” son los usos con mayor frecuencia
de rotura de cristales.

Tabla 2.75 exposicion y frecuencia de la agrupacion del uso de vehiculo segin los niveles de frecuencia para rotura de cristales.

Grupo Uso Veh Propuesto R. Cri. F. Exposicion %  Exposicion Frecuencia Grupo
1 1.7% 89,803 7.9%
2 2.6% 140,944 5.8%
3 \ 95.7% 5,091,071 3.5%

Tabla 2.76 severidad de cada uso de vehiculo para rotura de cristales, ademas de una primera reduccion categdrica de ésta.
Uso Numero de siniestros %  Severidad  Grupo

Reparto-Mensajeria 0.0% 1,894 1

Seguridad Privada 0.0% 1,832 1

Taxi: Ruletero 3.5% 1,785 1

Otros 0.0% 1,724 1

Transporte publico pasajeros: Urbanos 0.0% 1,356 1
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Publico de carga 3.0% 2,265 2

Publico federal de carga 1.1% 2,165 2
Transporte de turistas (Privado) 0.0% 7,312 2
Turistas 0.0% 4,901 2

Taxi: Transporte ejecutivo/turismo 0.1% 4,008 2
Seqguridad Publica 0.0% 3,007 2

Autoescuela 0.0% 2,711 2

Transporte de empleados y escolar 1.1% 2,669 2
Particular 91.0% 2,633 2

Servicios de Emergencia 0.0% 2,568 2

Gruas y arrastre 0.0% 2,437 2

Renta diaria 0.1% 2,311 2

El caso de la severidad de rotura de cristales deja al uso “Transporte de Turistas” como el nivel
con una mayor severidad asociada, esto puede estar directamente correlacionado con el tipo de
sub-marcas que son utilizadas para este fin. La mayoria de los usos poseen una severidad similar
al uso “Particular”, mismo que posee un 91% de todos los siniestros, quedando por abajo “Taxi:
Ruletero” y otros usos con una menor proporcion de siniestros.

Tabla 2.77 Namero de siniestros y la severidad de la agrupacion del uso de vehiculo segtn los niveles de severidad para rotura de cristales.

Grupo Uso Veh Propuesto R. Numero de Siniestros ~ Numero de Severidad
Cri.S. % Siniestros Grupo
1 3.5% 6,810 1,785
2| 96.5% 188,055 2,618

2.5.2.3 Caracteristicas de Contratacion de la Poliza

Las caracteristicas de contratacion de la poliza encierran una gran parte de los acuerdos entre
la aseguradora y el asegurado. Dentro del contrato de seguro se estipula el como y cuando se
indemnizara al asegurado, es decir, el deducible, el monto al que se pagard la unidad en caso de
pérdida total, etc. Tomar en cuenta todas estas caracteristicas para el entendimiento del riesgo
mejorara la aproximacion del precio ofertado al cliente en funcidén del cambio en condiciones de
contratacion.

De hecho, desde el punto de vista regulatorio la Documentacion Contractual contiene tanto a
las Condiciones Generales como a la caratula de la pdliza.

2.5.2.3.1 Deducible

Estudiar el efecto que el deducible tiene sobre la frecuencia y severidad, como factor de riesgo,
nos ayudard a comprobar en qué medida es valida la hipotesis: A menor deducible corresponde
una mayor frecuencia. Mas aun, nos dira la proporcién con la que dichas variables, independiente
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y dependiente, se relacionan. Esta variable s6lo se considerara para los modelos de frecuencia y
severidad de pérdidas totales y parciales. Para la cobertura de cristales es comun en la practica del
Sector Asegurador Mexicano la aplicacion de un deducible fijo del 20%.

2.5.2.3.1.1 Pérdidas Parciales

Tabla 2.78 Frecuencia de cada deducible para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccién categérica de ésta.

Deducible % Exposicion Frecuencia Pérdidas Grupo
Parciales
3 6.2% 12.7% 1
Resto 4.5% 11.7% 1
10 5.7% 8.1% 2
0 1.7% 4.9% 2
5 81.9% 10.0% 3

Hablando de la frecuencia de pérdidas parciales no se observa que las polizas con deducible
cero sean aquellas con un mayor indice de frecuencia, es mas sucede que son aquellas pdlizas con
el menor indice de frecuencia. El deducible del 3 por ciento es el que posee la mayor frecuencia
para este tipo de pérdidas. Un hecho interesante es que el deducible del diez por ciento no posee
una frecuencia mucho menor que un deducible del cinco por ciento pese a que el segundo
representa la mitad del primero.

Tabla 2.79 Exposicion y frecuencia de la agrupacion de deducibles segin los niveles de frecuencia para pérdidas parciales.

Grupo Deducible Exposicion %  Exposicion Frecuencia
Propuesto P.P.F. Grupo
1 \ 10.7% 571,979 12.3%
2| 5.7% 295,993 8.1%
3 1.7% 82,405 4.9%
4 \ 81.9% 3,768,347 10.0%

Tabla 2.80 Severidad de cada deducible para tipo de pérdidas parciales, ademas de una primera reduccion categorica de ésta.

Deducible Numero de siniestros %  Severidad  Grupo
10 7.8% 15,542 1
Resto 81.6% 14,438 1
5 4.5% 12,618 2
0 5.2% 12,395 2
3 0.8% 10,643 2

La severidad de pérdidas parciales situa al deducible del diez por ciento como aquel con la
mayor severidad, contrario a lo que podrias imaginar en una primera instancia (pues si la
participacion del asegurado es mayor en el siniestro entonces el monto a pagar por la aseguradora
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podria ser menor), el 3% de deducible es ahora el de menor nivel de severidad contrario a lo que
sucedid en la frecuencia para pérdidas de la misma indole.

Tabla 2.81 Numero de siniestros y la severidad de la agrupacion de deducibles segtn los niveles de severidad para pérdidas parciales.

Grupo Deducible Numero de Numero de Severidad
Propuesto P.P.S. Siniestros % Siniestros Grupo
1 89.4% 479,719 14,535
2| 10.6% 56,824 12,356

2.5.2.3.1.2 Pérdidas Totales

Tabla 2.82 Frecuencia de cada deducible para tipo de pérdidas totales, ademas de una primera reduccién categérica de ésta.
Deducible % Exposicion  Frecuencia Pérdidas Totales  Grupo

10 5.7% 0.40% 1

0 1.7% 0.12% 2

3 6.2% 0.82% 3

5 81.9% 0.79% 3
Resto 4.5% 0.77% 3

En el caso de la frecuencia pérdidas totales el deducible cero es también el nivel de menor
frecuencia, la conclusion para el deducible del tres por ciento continia siendo la misma para esta
clase de pérdidas, es la de mayor nivel de frecuencia. Lo anterior es prueba de que aquellos
conductores que transfieren el total del riesgo cubierto por esta cobertura (deducibles cero) a la
aseguradora, son aquellos con mejores habitos de conduccion. Otra conclusion interesante es que
aquellas polizas contratadas con deducible del 5% poseen una frecuencia muy cercana a la
frecuencia de polizas contratadas con cualquier otro porcentaje de deducible distinto a las etiquetas
cero, diez y tres por ciento.

Tabla 2.83 Exposicion y frecuencia de la agrupacion de deducibles segun los niveles de frecuencia para pérdidas totales.

Grupo Deducible Exposicion  Exposicion Frecuencia
Propuesto P.T.F. % Grupo
1 5.7% 301,023 0.4%
2| 1.7% 88,921 0.1%
3 ‘ 92.7% 4,931,874 0.8%

Tabla 2.84 Severidad de cada deducible para tipo de pérdidas totales, ademas de una primera reduccion categdrica de ésta.
Deducible Numero de siniestros %  Severidad Grupo

Resto 4.6% 96,125 1
0 0.3% 91,856 1

3 6.8% 88,105 2

5 85.3% 76,205 2

10 3.0% 75,184 2
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Finalmente la severidad de pérdidas totales indica que en promedio los montos pagados por la
aseguradora para deducibles del cinco y diez por ciento son bastante similares, por tanto no existe
una razén de peso para asignarlos en grupos de tarifa distintos pese a ser numéricamente muy
distintos. En el caso contrario estan los deducibles cero, éstos poseen una severidad
significativamente mayor pero menor a todos aquellos siniestros que provienen de deducibles
distintos a cero, tres, cinco y diez por ciento.

Tabla 2.85 NUmero de siniestros y la severidad de la agrupacion de deducibles segln los niveles de severidad para pérdidas totales.
Grupo Deducible Numerode Numerode  Severidad

Propuesto P.P.S. Siniestros %  Siniestros Grupo
1 4.8% 1,950 95,899
2| 95.2% 38,268 77,023
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CAPITULO 3

3.1 Ajuste de los Modelos

En esta seccion se expondran los resultados del ajuste de los modelos bajo las consideraciones
previas, es decir, con el ajuste preliminar del monto de siniestro y con las agrupaciones de los
distintos niveles de las variables que compondran al modelo.

3.1.1 Definicion de los Niveles Base

Tal y como se menciona en la seccion 1.3 es necesario definir un nivel base para cada una de
las variables independientes que acabamos de mencionar. La siguiente tabla resume los resultados
del andlisis, en donde se asigna a cada variable el nivel base de acuerdo a exposicion/numero de
siniestros.

Tabla 3.1 Resume los niveles base de la cobertura.
Variable Nivel Base

Entidad | Distrito
Federativa | Federal
Sub-marca | JETTA/CLASICO

Edad Vehiculo 1
Uso | Particular
Deducible 5

Los anteriores niveles fueron seleccionados de tal suerte que su exposicion y numero de
siniestros fueran los mayores con respecto al resto de niveles.

3.1.2 Informacién General del Modelo y Estimacion de los Parametros g's

A continuacion se da un resumen breve de la estructura de error, la funcién liga, el nimero de
observaciones y la variable dependiente empleados en cada modelo, asi como el detalle de la
estimacion de las B8's, dicha estimacion tuvo lugar a través del algoritmo numérico de Newton-
Raphson, la representatividad de cada variable dependiente y la vista general del ajuste de bondad
para los seis modelos.

3.1.2.1 Frecuencia de Pérdidas Parciales

Tabla 3.2 Informacién general del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
Informacion del Modelo

Estructura de Error ‘ Poisson
Funcion Liga ‘ Log
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Variable Dependiente ‘ Numero Siniestros de pérdida parcial
Variable Offset ‘ Logaritmo de las unidades expuestas
Niumero de Observaciones ‘ 408,686

Tabla 3.3 Tabla de representatividad de las variables incluidas en el modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

Variable Grados de Libertad  Chi Cuadrada P-Value
Entidad Federativa | 6 17,814 <.0001
Sub-marca | 11 20,269 <.0001
Edad Vehiculo | 8 6,320 <.0001
Uso Vehiculo | 6 9,462 <.0001
Deducible | 2 9,029 <.0001

Tabla 3.4 Tabla de bondad de ajuste para la frecuencia de pérdidas parciales.

Criterio Grados de Libertad  Valor Valor/Grados de Libertad
Devianza \ 410,000 330,612 0.81
Devianza Escalada \ 410,000 330,612 0.81
Chi- cuadrada Pearson ‘ 410,000 765,582 1.87

Tabla 3.5 Tabla de estimaciones de ajuste para la frecuencia de pérdidas parciales.
Parédmetro Nivel  Estimacion B's  Exp(B's)=y's

Intercepto = 2.29 10.13%

Entidad Federativa | 1 0.38 1.463
Entidad Federativa | 2 0.12 1.128
Entidad Federativa | 3 - 0.09 0.917
Entidad Federativa | 4 - 0.23 0.791
Entidad Federativa | 5 - 1.000
Sub-marca | 1 0.37 1.455
Sub-marca | 2 0.22 1.250
Sub-marca | 3 0.11 1.121
Sub-marca | 4 - 0.17 0.845
Sub-marca | 5 - 0.25 0.776
Sub-marca | 6 - 0.35 0.703
Sub-marca | 7 - 0.46 0.634
Sub-marca | 8 - 0.69 0.502
Sub-marca | 9 - 1.000

Edad Vehiculo | 1 - 0.14 0.869
Edad Vehiculo | 2 - 0.15 0.857
Edad Vehiculo | 3 - 0.27 0.762
Edad Vehiculo | 4 - 0.40 0.668
Edad Vehiculo | 5 - 0.53 0.590
Edad Vehiculo | 6 - 0.70 0.494
Edad Vehiculo | 7 - 1.16 0.315
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Edad Vehiculo | 8 - 1.000
Uso Vehiculo | 1 0.84 2.327
Uso Vehiculo | 2 - 0.06 0.938
Uso Vehiculo | 3 - 0.95 0.386
Uso Vehiculo | 4 - 1.000

Deducible | 1 0.15 1.161
Deducible | 2 - 0.55 0.579
Deducible | 3 - 1.000

3.1.2.2 Severidad de Pérdidas Parciales

Tabla 3.6 Informacién general del modelo de severidad de pérdidas parciales.
Informacion del Modelo

Estructura de Error | Gamma
Funcion Liga | Log

Variable Dependiente | Monto de Pérdidas Parciales

Nudmero Siniestros Parciales

95,267

Variable Ponderadora
Numero de observaciones

Tabla 3.7 Tabla de representatividad de las variables incluidas en el modelo de severidad de pérdidas parciales.

Variable Grados de Libertad  Chi Cuadrada  P-Value
Entidad Federativa | 5 5,039 <.0001
Sub-marca | 15 13,109 <.0001
Edad Vehiculo | 10 7,924 <.0001
Uso Vehiculo | 3 543  <.0001
Deducible | 1 184  <.0001

Tabla 3.8Tabla de bondad de ajuste para la severidad de pérdidas parciales.

Criterio Grados de Libertad  Valor Valor/Grados de Libertad
Devianza ‘ 95,000 20 0.0002
Devianza escalada \ 95,000 95,267 1
Chi- cuadrada Pearson \ 95,000 18  0.0002
Tabla 3.9 Tabla de estimaciones de ajuste para la severidad de pérdidas parciales.
Pardmetro Nivel  Estimacion B's  Exp(B's)=Y's
Intercepto \ 9.46 12,789.76
Entidad Federativa | 1 0.63 1.881
Entidad Federativa \ 2 0.49 1.626
Entidad Federativa | 3 0.39 1.476

84



Entidad Federativa 4 0.29 1.335
Entidad Federativa 5 0.17 1.183
Entidad Federativa 6 - 1.000
Sub-marca 1 1.53 4.609
Sub-marca 2 1.23 3.411
Sub-marca 3 1.09 2.966
Sub-marca 4 0.90 2.454
Sub-marca 5 0.65 1.913
Sub-marca 6 0.55 1.727
Sub-marca 7 0.44 1.556
Sub-marca 8 0.34 1.412
Sub-marca 9 0.25 1.287
Sub-marca 10 0.18 1.198
Sub-marca 11 0.12 1.123
Sub-marca 12 - 0.09 0.917
Sub-marca 13 - 0.26 0.771
Sub-marca 14 - 0.18 0.835
Sub-marca 15 - 0.42 0.659
Sub-marca 16 - 1.000
Edad Vehiculo 1 - 0.09 0.919
Edad Vehiculo 2 - 0.17 0.842
Edad Vehiculo 3 - 0.26 0.774
Edad Vehiculo 4 - 0.33 0.722
Edad Vehiculo 5 - 0.40 0.673
Edad Vehiculo 6 - 0.52 0.592
Edad Vehiculo 7 - 0.63 0.534
Edad Vehiculo 8 - 0.76 0.470
Edad Vehiculo 9 - 0.95 0.385
Edad Vehiculo 10 - 1.05 0.350
Edad Vehiculo 11 - 1.000
Uso Vehiculo 1 0.26 1.297
Uso Vehiculo 2 0.07 1.077
Uso Vehiculo 3 - 0.25 0.778
Uso Vehiculo 4 - 1.000
Deducible 1 - 0.11 0.896
Deducible 2 - 1.000



3.1.2.3 Frecuencia de Pérdidas Totales

Tabla 3.10 Informacién general del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
Informacion del Modelo

Estructura de Error | Poisson
Funcion Liga | Log
Variable Dependiente | Numero Siniestros pérdida Total
Variable Offset | Logaritmo de Unidades Expuestas
Numero de Observaciones 408,686

Tabla 3.11 Tabla de representatividad de las variables incluidas en el modelo de frecuencia de pérdidas totales.

Variable Grados de Libertad  Chi Cuadrada P-Value

Entidad Federativa | 5 2,308 <.0001
Sub-marca | 11 4,296 <.0001

Edad Vehiculo | 6 564 <.0001

Uso Vehiculo | 3 75 <.0001
Deducible | 2 1,308 <.0001

Tabla 3.12 Tabla de bondad de ajuste para la frecuencia de pérdidas totales.

Criterio Grados de Libertad  Valor Valor/Grados de Libertad
Devianza | 410,000 88,219 0.216
Devianza escalada \ 410,000 88,219 0.216
Chi- cuadrada Pearson \ 410,000 714,788 1.749

Tabla 3.13 Tabla de estimaciones de ajuste para la frecuencia de pérdidas totales.
Pardmetro Nivel  Estimacion B's  Exp(B's)=Y's

Intercepto - 5.21 0.55%
Entidad Federativa 1 0.91 2.490
Entidad Federativa 2 0.55 1.737
Entidad Federativa 3 0.34 1.399
Entidad Federativa 4 0.20 1.227
Entidad Federativa 5 - 0.18 0.833
Entidad Federativa 6 - 1.000
Sub-marca 1 1.00 2.730
Sub-marca 2 0.77 2.154
Sub-marca 3 0.60 1.815
Sub-marca 4 0.45 1.572
Sub-marca 5 0.28 1.327
Sub-marca 6 0.21 1.235
Sub-marca 7 - 0.13 0.875
Sub-marca 8 - 0.28 0.757
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Sub-marca 9 - 0.43 0.651
Sub-marca | 10 - 0.54 0.585
Sub-marca | 11 - 0.99 0.373
Sub-marca | 12 - 1.000
Edad Vehiculo 1 0.15 1.164
Edad Vehiculo 2 0.06 1.061
Edad Vehiculo 3 - 0.15 0.857
Edad Vehiculo 4 - 0.43 0.651
Edad Vehiculo 5 - 0.72 0.489
Edad Vehiculo 6 - 1.31 0.271
Edad Vehiculo 7 - 1.000
Uso Vehiculo 1 0.23 1.262
Uso Vehiculo 2 - 0.11 0.899
Uso Vehiculo CI 0.44 0.645
Uso Vehiculo 4 - 1.000
Deducible 1 - 0.63 0.533
Deducible 2 - 1.92 0.147
Deducible 3 - 1.000

3.1.2.4 Severidad de Pérdidas Totales

Tabla 3.14 Informacién general del modelo de severidad de pérdidas totales.
Informacidn del Modelo

Estructura de Error | Gamma
Funcion Liga | Log
Variable Dependiente | Monto de Pérdidas Totales
Variable Ponderadora | Numero Siniestros Totales
Numero de Observaciones 21,853

Tabla 3.15 Tabla de representatividad de las variables incluidas en el modelo de severidad de pérdidas totales.

Variable Grados de Libertad  Chi Cuadrada  P-Value

Entidad Federativa | 4 1,433 <.0001
Sub-marca | 11 9,595 <.0001

Edad Vehiculo | 11 13,297 <.0001

Uso Vehiculo | 1 17 <.0001
Deducible | 1 22 <.0001
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Tabla 3.16 Tabla de bondad de ajuste para la severidad de pérdidas totales.

Criterio Grados de Libertad  Valor Valor/Grados de Libertad
Devianza ‘ 22,000 9,506 0.436
Devianza escalada ‘ 22,000 23,037 1.056
Chi- cuadrada Pearson ‘ 22,000 11,446 0.525

Tabla 3.17 Tabla de estimaciones de ajuste para la severidad de pérdidas totales.
Pardmetro Nivel  Estimacion B's  Exp(B's)=V's

Intercepto 11.28 79,522.88

Entidad Federativa 1 0.37 1.444
Entidad Federativa 2 0.30 1.344
Entidad Federativa 3 0.21 1.237
Entidad Federativa 4 0.16 1.177
Entidad Federativa 5 - 1.000
Sub-marca 1 1.13 3.095
Sub-marca 2 0.74 2.096
Sub-marca 3 0.55 1.739
Sub-marca 4 0.49 1.624
Sub-marca 5 0.40 1.488
Sub-marca 6 0.25 1.278
Sub-marca 7 - 0.06 0.940
Sub-marca 8 - 0.18 0.833
Sub-marca 9 - 038 0.683
Sub-marca 10 - 048 0.619
Sub-marca 11 - 0.67 0.511
Sub-marca 12 - 1.000

Edad Vehiculo 1 0.24 1.268
Edad Vehiculo 2 - 022 0.800
Edad Vehiculo 3 - 034 0.713
Edad Vehiculo 4 - 0.52 0.597
Edad Vehiculo 5 - 0.60 0.551
Edad Vehiculo 6 - 071 0.490
Edad Vehiculo 7 - 0.86 0.425
Edad Vehiculo 8 - 102 0.359
Edad Vehiculo 9 - 1.28 0.277
Edad Vehiculo 10 - 140 0.247
Edad Vehiculo 11 - 1.68 0.186
Edad Vehiculo 12 - 1.000

Uso Vehiculo 1 0.09 1.090
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Uso Vehiculo ‘ 2
Deducible \ 1
Deducible \ 2

- 1.000
- 0.07 0.930
- 1.000

3.1.2.5 Frecuencia Rotura de Cristales

Tabla 3.18 Informacién general del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Informacion del Modelo

Estructura de Error
Funcion Liga

Variable Dependiente
Variable Offset

Numero de Observaciones

Poisson

Log

Numero Siniestros de rotura de Cristales

Logaritmo de Unidades Expuestas)
408,686

Tabla 3.19 Tabla de representatividad de las variables incluidas en el modelo de frecuencia rotura de cristales.

Variable Grados de Libertad  Chi Cuadrada  P-Value

Entidad Federativa | 7 24,179 <.0001
Sub-marca | 10 16,806 <.0001

Edad Vehiculo | 5 2,910 <.0001

Uso Vehiculo | 2 2,555 <.0001

Tabla 3.20 Tabla de bondad de ajuste para la frecuencia rotura de cristales.

Criterio Grados de Libertad  Valor Valor/Grados de Libertad
Devianza \ 410,000 215,778 0.528
Devianza escalada | 410,000 215,778 0.528
Chi- cuadrada Pearson ‘ 410,000 595,705 1.458

Tabla 3.21 Tabla de estimaciones de ajuste para la frecuencia rotura de cristales.

Pardmetro Nivel  Estimacién B's  Exp(B's)=y's
Intercepto - 3.56 2.85%
Entidad Federativa 1 1.15 3.156
Entidad Federativa 2 0.87 2.376
Entidad Federativa 3 0.67 1.948
Entidad Federativa 4 0.56 1.759
Entidad Federativa 5 0.40 1.492
Entidad Federativa 6 0.22 1.247
Entidad Federativa 7 0.17 1.189
Entidad Federativa 8 - 1.000
Sub-marca 1 0.43 1.535
Sub-marca 2 0.25 1.284
Sub-marca 3 - 017 0.843
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Sub-marca
Sub-marca
Sub-marca
Sub-marca
Sub-marca
Sub-marca
Sub-marca
Sub-marca | 1
Edad Vehiculo
Edad Vehiculo
Edad Vehiculo
Edad Vehiculo
Edad Vehiculo
Edad Vehiculo
Uso Vehiculo
Uso Vehiculo
Uso Vehiculo

O 00 N O U b

[E
= O

W N EFR OUD WN B

- 033 0.718
- 0.46 0.634
- 053 0.588
- 0.74 0.479
- 1.08 0.341
- 1.32 0.267
- 249 0.083
- 1.000

0.09 1.090

- 0.19 0.824
- 046 0.631
- 0.76 0.467
- 1.35 0.260
. 1.000

0.63 1.882
0.27 1.304

= 1.000

3.1.2.6 Severidad Rotura de Cristales

Tabla 3.22 Informacién general del modelo de severidad rotura de cristales.

Informacidn del Modelo

Estructura de Error
Funcion Liga

Variable Dependiente
Variable Ponderadora
Numero de Observaciones

Gamma

Log

Monto de Rotura de Cristales
Numero Siniestros Cristales

62,288

Tabla 3.23 Tabla de representatividad de las variables incluidas en el modelo de severidad rotura de cristales.

Variable Grados de Libertad  Chi Cuadrada  P-Value

Entidad Federativa ‘ 3 1,123 <.0001
Sub-marca | 13 52,681  <.0001

Edad Vehiculo | 6 7,353  <.0001

Uso Vehiculo | 1 342 <.0001

Tabla 3.24 Tabla de bondad de ajuste para la severidad rotura de cristales.

Criterio Grados de Libertad  Valor Valor/Grados de Libertad
Devianza ‘ 62,000 39,052 0.627
Devianza escalada ‘ 62,000 66,387 1.066
Chi- cuadrada Pearson \ 62,000 77,134 1.239
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Tabla 3.25 Tabla de estimaciones de ajuste para la severidad rotura de cristales.
Parémetro Nivel  Estimacion B's  Exp(B's)=Yy's

Intercepto 7.35 1,548.9

Entidad Federativa 1 0.14 1.153
Entidad Federativa 2 - 0.06 0.938
Entidad Federativa 3 - 014 0.874
Entidad Federativa 4 - 1.000
Sub-marca 1 1.85 6.386
Sub-marca 2 1.64 5.147
Sub-marca 3 1.48 4.379
Sub-marca 4 1.36 3.906
Sub-marca 5 1.21 3.354
Sub-marca 6 1.05 2.859
Sub-marca 7 0.96 2.612
Sub-marca 8 0.83 2.289
Sub-marca 9 0.73 2.078
Sub-marca 10 0.56 1.747
Sub-marca 11 0.34 1.406
Sub-marca 12 0.27 1.315
Sub-marca 13 - 045 0.640
Sub-marca 14 - 1.000

Edad Vehiculo 1 - 017 0.844
Edad Vehiculo 2 - 0.25 0.776
Edad Vehiculo 3 - 034 0.711
Edad Vehiculo 4 - 041 0.663
Edad Vehiculo 5 - 052 0.596
Edad Vehiculo 6 - 061 0.545
Edad Vehiculo 7 - 1.000

Uso Vehiculo 1 - 019 0.826

Uso Vehiculo 2 - 1.000

Es interesante notar que los modelos de severidad son aquellos con presencia casi nula de
sobredispersion, mientras que los modelos de frecuencia son aquellos en donde la sobredispersion
o subdispersion es un factor latente. El modelo con un mayor nimero de parametros no
redundantes es el de severidad de pérdidas parciales, con alrededor de 34, mientras que el modelo
de severidad de rotura de cristales es el que posee un menor nimero de pardmetros no redundantes,
23 para ser exacto. Por otro lado se confirman todas las conclusiones obtenidas durante el analisis
de la seccion 2.5.
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3.2 Pruebas de Bondad de Ajuste

Una vez ajustados los modelos es necesario hacer pruebas mas exhaustivas para tener claro el
nivel de ajuste. Esta seccion se enfocara en los cuatro principales métodos que brindan al actuario
los elementos necesarios para concluir el grado de confianza que deberda depositar en las
predicciones.

3.2.1 Intervalos de Confianza

3.2.1.1 Frecuencia Pérdidas Parciales

Tabla 3.26 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion)=y's Limite Inferior ~ Exposicion

1 1.473 1.463 1.453 1,162,350
2 1.135 1.128 1.120 1,493,639
Base 1.000 1.000 1.000 2,200,937
3 0.928 0.917 0.907 430,805
4 0.823 0.791 0.759 34,087

Gréfica 3.1 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

El eje “x” de la grafica 3.1 corresponde a las distintas zonas geograficas de la variable entidad
federativa del modelo de frecuencia de pérdidas parciales, las barras amarillas representan la
cantidad de unidades expuestas que posee cada zona geografica y estd medida por el eje derecho
“y”. El eje izquierdo “y” de la grafica mide la proporcion en que aumenta o desciende la frecuencia
de cada zona geografica en comparacion con el nivel base, que en la mayoria de los casos es el
nivel con mayor cantidad de unidades expuestas (no es una regla). Las lineas punteadas verde y
naranja son los intervalos de confianza superior e inferior, la linea continua azul representa a las

v's. Este disefio de grafica aplica para toda la seccidon 3.2.1, en donde los resultados obtenidos al
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realizar este test fueron satisfactorios, con intervalos de confianza mas amplios en los casos de
niveles con poco peso (unidades expuestas o numero de siniestros, segun corresponda).

Tabla 3.27 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Exposicion

1 1.486 1.455 1.424 56,600
2 1.261 1.250 1.240 598,555
3 1.129 1.121 1.113 1,187,668
Base 1.000 1.000 1.000 1,708,850
4 0.853 0.845 0.837 656,979
5 0.785 0.776 0.768 570,577
6 0.714 0.703 0.692 282,796
7 0.648 0.634 0.621 157,184
8 0.516 0.502 0.487 102,610

Gréfica 3.2 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

Tabla 3.28 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Exposicion

Base | 1.000 1.000 1.000 2,111,769
1 0.875 0.869 0.863 1,568,631
2| 0.864 0.857 0.851 1,200,831
3 0.773 0.762 0.751 260,399
4| 0.689 0.668 0.648 66,062
5| 0.614 0.590 0.567 43,624
6 0.516 0.494 0.473 46,035
7 | 0.340 0.315 0.291 24,467
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Gréfica 3.3 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

Tabla 3.29 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior — Exposicion

1| 2372 2327 2.284 85,262
Base | 1.000 1.000 1.000 5,006,917
2| 0957 0.938 0.920 145,473
3| 0401 0.386 0.372 84,166

Gréfica 3.4 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
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Tabla 3.30 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Exposicion

1 1170 1.161 1.151 571,979
Base ~ 1.000 1.000 1.000 4,359,896
2| 0587 0.579 0.571 389,944

Gréfica 3.5 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

3.2.1.2 Severidad Pérdidas Parciales

Tabla 3.31 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Ndmero de Siniestros

1 1.986 1.881 1.786 6,121
2 1.666 1.626 1.588 27,303
3 1.507 1.476 1.445 31,644
4 1.353 1.335 1.319 88,467
5 1.196 1.183 1.170 122,473
Base 1.000 1.000 1.000 260,535
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Gréfica 3.6 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad de pérdidas parciales.

Tabla 3.32 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de pérdidas parciales.

Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Ndmero de Siniestros
1 5.395 4.609 4.023 2,285
2 4,187 3411 2.878 964
3 3.415 2.966 2.621 1,620
4 2.567 2.454 2.349 12,617
5 2.022 1.913 1.815 6,914
6 1.788 1.727 1.669 16,147
7 1.600 1.556 1.514 22,996
8 1.459 1.412 1.367 14,774
9 1.314 1.287 1.261 37,868
10 1.218 1.198 1.178 63,500
11 1.139 1.123 1.108 98,787
Base 1.000 1.000 1.000 108,846
12 0.931 0.917 0.904 73,059
13 0.782 0.771 0.760 59,573
14 0.862 0.835 0.810 6,110
15 0.675 0.659 0.644 10,483
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Gréfica 3.7 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de pérdidas parciales.

Tabla 3.33 Intervalos de confianza para la agrupacién de Edad de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Ndmero de Siniestros

Base 1.000 1.000 1.000 142,928
1 0.932 0.919 0.905 100,852
2 0.856 0.842 0.829 66,503
3 0.786 0.774 0.763 73,798
4 0.737 0.722 0.708 29,044
5 0.684 0.673 0.662 50,005
6 0.603 0.592 0.582 31,288
7 0.545 0.534 0.524 22,130
8 0.480 0.470 0.460 15,499
9 0.400 0.385 0.371 3,177

10 0.370 0.350 0.331 1,319

Gréfica 3.8 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas parciales.
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Tabla 3.34 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Numero de Siniestros

1, 1351 1.297 1.247 10,986
2 1157 1.077 1.008 2,946
Base |  1.000 1.000 1.000 507,762
3| 0798 0.778 0.758 14,849

Gréfica 3.9 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas parciales.

Tabla 3.35 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de severidad de pérdidas parciales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Ndmero de Siniestros

Base | 1.000 1.000 1.000 484,103
1 0.910 0.896 0.882 52,440

Gréfica 3.10 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de severidad de pérdidas parciales.
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3.2.1.3 Frecuencia Pérdidas Totales

Tabla 3.36 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Exposicion

1 2.591 2.490 2.392 229,178
2 1.816 1.737 1.660 236,071
3 1.436 1.399 1.363 1,594,551
4 1.261 1.227 1.194 1,450,000
Base 1.000 1.000 1.000 1,641,933
5 0.893 0.833 0.778 170,085

Gréfica 3.11 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia de pérdidas totales.

Tabla 3.37 Intervalos de confianza para la agrupacién de Sub-marca del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Exposicion

1 3.017 2.730 2.470 20,367
2 2.385 2.154 1.944 25,599
3 1.897 1.815 1.736 217,684
4 1.627 1.572 1.519 557,782
5 1.375 1.327 1.280 552,650
6 1.274 1.235 1.197 1,105,259
Base 1.000 1.000 1.000 1,010,129
7 0.911 0.875 0.840 142,150
8 0.794 0.757 0.722 568,461
9 0.686 0.651 0.618 424,977
10 0.622 0.585 0.550 386,242
11 0.414 0.373 0.336 310,518
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Gréfica 3.12 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia de pérdidas totales.

Tabla 3.38 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior  Exposicion

1 1.190 1.164 1.138 1,937,015
2 1.096 1.061 1.028 666,868
Base 1.000 1.000 1.000 2,042,130
3 0.891 0.857 0.824 531,264
4 0.719 0.651 0.589 99,568
5 0.646 0.489 0.371 20,506
6 0.385 0.271 0.190 24,467

Gréfica 3.13 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
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Tabla 3.39 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Exposicion

1| 1544 1.262 1.032 20,202
Base | 1.000 1.000 1.000 5,123,741
2| 0976 0.899 0.827 108,391
3| 0724 0.645 0.575 69,485

Gréfica 3.14 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia de pérdidas totales.|

Tabla 3.40 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior Exposicion

Base ‘ 1.00 1.00 1.00 4,931,874
1 ‘ 0.564 0.533 0.503 301,023
2 ‘ 0.179 0.147 0.121 88,921

Gréfica 3.15 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de frecuencia de pérdidas totales.
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3.2.1.4 Severidad Pérdidas Totales

Tabla 3.41 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Numero de Siniestros

1 1.477 1.444 1.412 4,449
2 1.369 1.344 1.319 8,040
3 1.258 1.237 1.216 10,585
4 1.201 1.177 1.154 6,237
Base 1.000 1.000 1.000 10,907

Gréfica 3.16 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad de pérdidas totales.

Tabla 3.42 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Numero de Siniestros

1 3.225 3.095 2.970 1,013
2 2.175 2.096 2.021 1,313
3 1.808 1.739 1.673 1,176
4 1.674 1.624 1.576 2,045
5 1.524 1.488 1.453 3,719
6 1.305 1.278 1.253 5,811
Base 1.000 1.000 1.000 11,740
7 0.963 0.940 0.917 3,437
8 0.852 0.833 0.813 4,292
9 0.702 0.683 0.664 2,525
10 0.640 0.619 0.598 1,663
11 0.530 0.511 0.493 1,484
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Gréfica 3.17 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de pérdidas totales.

Tabla 3.43 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Ndmero de Siniestros

1 1.303 1.268 1.235 2,967
Base 1.000 1.000 1.000 8,184
2 0.823 0.800 0.778 2,835
3 0.729 0.713 0.697 4,982
4 0.613 0.597 0.581 3,200
5 0.566 0.551 0.536 3,194
6 0.503 0.490 0.476 2,840
7 0.437 0.425 0.413 2,908
8 0.368 0.359 0.350 3,767
9 0.285 0.277 0.269 2,686
10 0.255 0.247 0.239 1,893
11 0.196 0.186 0.178 762
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Gréfica 3.18 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas totales.

Tabla 3.44 Intervalos de confianza para la agrupaciéon de Uso de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas totales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Ndmero de Siniestros

1| 1136 1.090 1.046 979
Base | 1.000 1.000 1.000 39,239

Gréfica 3.19 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad de pérdidas totales.

Tabla 3.45 Intervalos de confianza para la agrupacién de Deducible del modelo de severidad de pérdidas totales.

Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Numero de Siniestros

Base 1.000 1.000 1.000 38,268
1 0.958 0.930 0.903 1,950
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Gréfica 2.20 Intervalos de confianza para la agrupacion de Deducible del modelo de severidad de pérdidas totales.

3.2.1.5 Frecuencia Rotura de Cristales

Tabla 3.46 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior ~ Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Exposicion

1 3.212 3.156 3.101 309,105
2 2.416 2.376 2.338 567,202
3 1.979 1.948 1.918 828,956
4 1.790 1.759 1.728 587,284
5 1.523 1.492 1.463 432,237
6 1.269 1.247 1.225 816,146
7 1.214 1.189 1.165 537,111
Base 1.000 1.000 1.000 1,243,778

Gréfica 3.21 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia de rotura de cristales.
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Tabla 3.47 Intervalos de confianza para la agrupacién de Sub-marca del modelo de frecuencia de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior ~ Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Exposicion

1 1.647 1.535 1.431 7,988
2 1.309 1.284 1.260 187,952
Base 1.000 1.000 1.000 1,413,379
3 0.854 0.843 0.832 862,808
4 0.728 0.718 0.709 1,155,333
5 0.644 0.634 0.624 704,107
6 0.602 0.588 0.575 312,599
7 0.491 0.479 0.467 341,708
8 0.357 0.341 0.325 119,188
9 0.279 0.267 0.255 180,824
10 0.100 0.083 0.069 35,932

Gréfica 3.22 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia de rotura de cristales.

Tabla 3.48 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior — Exposicion

1 1.101 1.090 1.080 2,054,392
Base 1.000 1.000 1.000 2,482,254
2 0.837 0.824 0.811 618,486
3 0.656 0.631 0.607 112,366
4 0.513 0.467 0.426 29,853
5 0.297 0.260 0.227 24,467
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Gréfica 3.23 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia de rotura de cristales.

Tabla 3.49 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior ~ Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Exposicion

1 ‘ 1.929 1.882 1.837 89,803
2 ‘ 1.334 1.304 1.275 140,944
Base ‘ 1.000 1.000 1.000 5,091,071

Gréfica 3.24 Intervalos de confianza para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia de rotura de cristales

107



3.2.1.6 Severidad Rotura de Cristales

Tabla 3.50 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior ~ Numero de Siniestros

1 1.182 1.153 1.124 3,764
Base | 1.000 1.000 1.000 80,552
2 0.946 0.938 0.931 67,210
3 0.881 0.874 0.866 43,339

Gréfica 3.25 Intervalos de confianza para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad de rotura de cristales.

Tabla 3.51 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior  Numero de Siniestros

1 6.639 6.386 6.143 1,615
2 5.335 5.147 4.967 1,930
3 4.494 4.379 4.268 4,022
4 3.980 3.906 3.832 8,568
5 3.410 3.354 3.299 12,852
6 2.902 2.859 2.817 17,954
7 2.650 2.612 2.576 21,642
8 2.324 2.289 2.254 16,176
9 2.107 2.078 2.051 25,467
10 1.779 1.747 1.717 10,470
11 1.427 1.406 1.386 18,462
12 1.335 1.315 1.296 18,219
Base 1.000 1.000 1.000 24,215
13 0.651 0.640 0.629 13,273
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Gréfica 3.26 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de rotura de cristales.

Tabla 3.52 Intervalos de confianza para la agrupacién de Edad de Vehiculo del modelo de severidad de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior  Exp(Estimacién) y's  Limite Inferior Numero de Siniestros

Base 1.000 1.000 1.000 55,402
1 0.853 0.844 0.835 30,296
2 0.783 0.776 0.769 45,033
3 0.719 0.711 0.703 33,995
4 0.672 0.663 0.655 18,128
5 0.606 0.596 0.586 10,765
6 0.569 0.545 0.521 1,246

Gréfica 3.27 Intervalos de confianza para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad de rotura de cristales.
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Tabla 3.53 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de rotura de cristales.
Nivel Limite Superior — Exp(Estimacion) y's  Limite Inferior ~ Numero de Siniestros

Base | 1.000 1.000 1.000 188,055
1 0.843 0.826 0.810 6,810

Gréfica 3.28 Intervalos de confianza para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad de rotura de cristales.

3.2.2 Test de Consistencia aleatoria

Este Test se sostiene sobre la siguiente idea: Supongamos que dividimos a nuestra informacion
de manera aleatoria en n partes de igual nimero de registros, esta division quedard en funcion de
una nueva variable llamada “Rand”. Ajustamos el modelo con las mismas variables y la misma
agrupacion de éstas, salvo para la variable a someter a esta prueba en cuyo caso particular haremos
una interaccion del tipo anidada con la variable “Rand”. Si las n particiones de cada nivel de la
variable sometida a este test tuvieran §'s muy cercanas diremos que es consistente, es decir, el
valor de las B's se mantiene atin sin considerar toda la informacion o particiones de ésta y en
consecuencia la interaccion no serd significativa.

Este test es socorrido en el momento en que se desea saber si un nivel en particular de una
agrupacion es realmente distinto al resto de niveles.

3.2.2.1 Frecuencia Pérdidas Parciales

Tabla 3.54 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Exposicion
1 1.458 1.472 1.453 1,162,350
2 1.129 1.126 1.125 1,493,639
Base 1.000 1.000 1.000 2,200,937
3 0.919 0.922 0.908 430,805
4 0.798 0.799 0.774 34,087
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Gréfica 3.29 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Entidad Federativa del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

El eje “x” de la grafica 3.29 corresponde a las distintas zonas geograficas de la variable entidad
federativa del modelo de frecuencia de pérdidas parciales, las barras amarillas representan la
cantidad de unidades expuestas que posee cada zona geografica y estd medida por el eje derecho
“y”. El eje izquierdo “y” de la grafica mide la proporcion en que aumenta o desciende la frecuencia
de cada zona geografica en comparacion con el nivel base, que en la mayoria de los casos es el
nivel con mayor cantidad de unidades expuestas (no es una regla). Las lineas gris, naranja y azul
representan cada una al comportamiento de cada particion aleatoria y son medidas por el eje
izquierdo “y”. Este disefio de grafica aplica para toda la seccion 3.2.2, en donde los resultados
obtenidos al realizar este test fueron satisfactorios, con diferencias notables s6lo en los casos de

niveles con poco peso (unidades expuestas o nimero de siniestros, segun corresponda).

Tabla 3.55 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Exposicion

1 1.437 1.462 1.458 56,600
2 1.282 1.243 1.223 598,555
3 1.108 1.125 1.128 1,187,668
Base 0.982 1.015 1.000 1,708,850
4 0.852 0.837 0.842 656,979
5 0.776 0.781 0.769 570,577
6 0.706 0.701 0.699 282,796
7 0.639 0.636 0.626 157,184
8 0.505 0.496 0.502 102,610
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Gréfica 3.30 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Sub-marca del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Tabla 3.56 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de vehiculo del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3  Exposicion
Base 1 1 1 2,111,769

1 0.874 0.882 0.875 1,568,631
2 0.872 0.854 0.870 1,200,831
3 0.775 0.746 0.788 260,399
4 0.667 0.668 0.691 66,062
5 0.574 0.599 0.616 43,624
6 0.477 0.506 0.514 46,035
7 0.337 0.269 0.363 24,467

Gréfica 3.31 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de vehiculo del modelo de frecuencia pérdidas parciales.
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Tabla 3.57 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de vehiculo del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND3  Exposicion
‘ 2.212 2.425 2.398 85,262
Base ‘ 1.000 1.000 1.000 5,006,917

0.961 0.934 0.929 145,473
0.380 0.386 0.397 84,166

Gréfica 3.32 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de vehiculo del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Tabla 3.58 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Deducible del modelo de frecuencia pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Exposicion
1 \ 1.188 1.175 1.132 571,979
Base \ 1.000 1.000 1.000 4,359,896
2 \ 0.557 0.559 0.636 389,944

Gréfica 3.33 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Deducible del modelo de frecuencia pérdidas parciales.
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3.2.2.2 Severidad Pérdidas Parciales

Tabla 3.59 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Numero de Siniestros
1 1.888 1.922 1.885 6121
2 1.648 1.622 1.655 27303
3 1.480 1.511 1.477 31644
4 1.353 1.342 1.348 88467
5 1.193 1.204 1.185 122473
Base 1.000 1.000 1.000 260535

Gréfica3.34 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Entidad Federativa del modelo de severidad pérdidas parciales.

Tabla 3.60 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros

1 4.618 4.755 4611 2,285
2 3.245 3.608 3.525 964
3 3.259 2.983 2.749 1,620
4 2.425 2.561 2.462 12,617
5 1.891 1.941 1.987 6,914
6 1.719 1.748 1.772 16,147
7 1.595 1.559 1.569 22,996
8 1.426 1.382 1.484 14,774
9 1.304 1.291 1.310 37,868
10 1.208 1.212 1.217 63,500
11 1.126 1.136 1.148 98,787
Base 1.000 1.000 1.000 108,846
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12| 0934 0940 0911 73,059
13| 0781 0790  0.767 59,573
14 0801  0.882  0.850 6,110
15| 0680 0692  0.636 10,483

Gréfica 3.35 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad pérdidas parciales.

Tabla 3.61 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Edad de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros

Base 1.000 1.000 1.000 142,928
1 0.932 0.926 0.911 100,852
2 0.841 0.863 0.834 66,503
3 0.782 0.783 0.767 73,798
4 0.711 0.735 0.732 29,044
5 0.679 0.680 0.669 50,005
6 0.589 0.603 0.593 31,288
7 0.533 0.536 0.541 22,130
8 0.482 0.468 0.467 15,499
9 0.373 0.395 0.393 3,177

10 0.361 0.349 0.347 1,319
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Gréfica 3.36 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas parciales.

Tabla 3.62 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Uso de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros

1| 1292 1348 1269 10,986
2| 1044 1047  1.155 2,946
Base  ~ 1.000  1.000  1.000 507,762
3/ 0802 0814 0726 14,849

Gréfica 3.37 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas parciales.

Tabla 3.63 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Deducible del modelo de severidad pérdidas parciales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros
Base 1.000 1.000 1.000 484,103
1 0.897 0.930 0.873 52,440

116



Gréfica 3.38 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Deducible del modelo de severidad pérdidas parciales.

3.2.2.3 Frecuencia Pérdidas Totales

Tabla 3.64 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de frecuencia pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Exposicion
1 1.888 1.922 1.885 6121
2 1.648 1.622 1.655 27303
3 1.480 1.511 1.477 31644
4 1.353 1.342 1.348 88467
5 1.193 1.204 1.185 122473
Base 1.000 1.000 1.000 260535

Gréfica 3.39 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Entidad Federativa de frecuencia pérdidas totales
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Tabla 3.65 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Exposicion

1 3.15 2.66 2.47 20,367
2 2.39 2.16 1.87 25,599
3 1.83 1.75 1.84 217,684
4 1.57 1.58 1.55 557,782
5 1.35 1.36 1.26 552,650
6 1.23 1.26 1.21 1,105,259
Base 1.00 1.00 1.00 1,010,129
7 0.90 0.88 0.83 142,150
8 0.73 0.75 0.79 568,461
9 0.67 0.63 0.65 424,977
10 0.63 0.60 0.52 386,242
11 0.41 0.34 0.37 310,518

Gréfica 3.40 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca de frecuencia pérdidas totales.

Tabla 3.66 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Exposicion

1 1.21 1.16 1.15 1,937,015
2 1.09 1.08 1.04 666,868
Base 1.00 1.00 1.00 2,042,130
3 0.84 0.89 0.86 531,264
4 0.72 0.66 0.58 99,568
5 0.46 0.54 0.47 20,506
6 0.24 0.31 0.28 24,467
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Gréfica 3.41 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo de frecuencia pérdidas totales.

Tabla 3.67 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Exposicion

1 ‘ 1.08 1.27 1.53 20,202
Base ‘ 1.00 1.00 1.00 5,123,741
2 ‘ 0.93 0.93 0.88 108,391
3 ‘ 0.68 0.69 0.61 69,485

Graéfica 3.42 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo de frecuencia pérdidas totales.

Tabla 3.68 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Deducible del modelo de frecuencia pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2  RAND 3 Exposicion

Base | 1.00 1.00 1.00 4,931,874
1 059 0.48 0.56 301,023
2| o1 0.18 0.15 88,921
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Gréfica 3.43 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Deducible de frecuencia pérdidas totales.

3.2.2.4 Severidad Pérdidas Totales

Tabla 3.69 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Entidad Federativa del modelo de severidad pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3 Numero de Siniestros

1 1.48 1.45 1.50 4,449
2 1.39 1.36 1.37 8,040
3 1.29 1.26 1.25 10,585
4 1.22 1.17 1.21 6,237
Base 1.00 1.00 1.00 10,907

Gréfica 3.44 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad pérdidas totales.

Tabla 3.70 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros

1 3.123 3.309 2.905 1,013
2 2.202 2.021 2.101 1,313
3 1.759 1.790 1.707 1,176
4 1.640 1.632 1.634 2,045
5 1.499 1.521 1.475 3,719
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6 1.285 1.271 1.306 5,811
Base 1.000 1.000 1.000 11,740
7 0.971 0.929 0.939 3,437

8 0.870 0.821 0.827 4,292

9 0.670 0.706 0.689 2,525
10 0.627 0.620 0.623 1,663
11 0.532 0.516 0.498 1,484

Gréfica 3.45 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad pérdidas totales.

Tabla 3.71 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Edad de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros

1 1.321 1.285 1.252 2,967
Base 1.000 1.000 1.000 8,184
2 0.814 0.832 0.790 2,835
3 0.721 0.718 0.731 4,982
4 0.614 0.592 0.611 3,200
5 0.575 0.548 0.554 3,194
6 0.495 0.497 0.498 2,840
7 0.427 0.425 0.441 2,908
8 0.355 0.375 0.362 3,767
9 0.277 0.288 0.278 2,686
10 0.257 0.248 0.245 1,893
11 0.204 0.189 0.176 762
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Gréfica 3.46 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Edad de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas totales.

Tabla 3.72 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas totales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Numero de Siniestros
1 ‘ 1.066 1.116 1.113 979
Base \ 1.000 1.000 1.000 39,239

Gréfica 3.47 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad pérdidas totales.

Tabla 3.73 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Deducible del modelo de severidad pérdidas totales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros
Base 1.000 1.000 1.000 38,268
1 0.937 0.934 0.942 1,950
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Gréfica 3.48 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Deducible del modelo de severidad pérdidas totales.

3.2.2.5 Frecuencia Rotura de Cristales

Tabla 3.74 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Entidad Federativa del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Exposicion
1 3.158 3.101 3.045 309,105

2 2.308 2.354 2.348 567,202
3 1.900 1.922 1.926 828,956
4 1.733 1.753 1.700 587,284
5 1.447 1.468 1.486 432,237
6 1.238 1.199 1.241 816,146
7 1.154 1.142 1.211 537,111

Base 1.000 1.000 1.000 1,243,778

Gréfica 3.49 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Entidad Federativa del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Tabla 3.75 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Exposicion
1 1602 1367 1637 7,988
2| 1294 1275 1304 187,952

Base | 1.000  1.000  1.000 1,413,379
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3 0.852 0.843 0.849 862,808
4 0.712 0.725 0.731 1,155,333
5 0.634 0.633 0.645 704,107
6 0.571 0.597 0.605 312,599
7 0.474 0.474 0.498 341,708
8 0.331 0.359 0.336 119,188
9 0.236 0.281 0.282 180,824
10 0.088 0.074 0.089 35,932

Gréfica 3.50 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacién de Sub-marca del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Tabla 3.76 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Exposicion

1 1.084 1.063 1.073 2,054,392
Base 1.000 1.000 1.000 2,482,254
2 0.803 0.837 0.794 618,486
3 0.623 0.604 0.639 112,366
4 0.507 0.443 0.434 29,853
5 0.251 0.264 0.251 24,467

Gréfica 3.51 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de frecuencia rotura de cristales.
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Tabla 3.77 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia rotura de cristales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND3 Exposicion
1/ 2030 1714 1781 89,803
2| 1269 1329 1.285 140,944

Base | 1.000  1.000 1.000 5,091,071

Gréfica 3.52 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de frecuencia rotura de cristales.

3.2.2.6 Severidad Rotura de Cristales

Tabla 3.78 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Entidad Federativa del modelo de severidad rotura de cristales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Numero de Siniestros
1 \ 1.148 1.179 1.107 3,764

Base \ 1.000 1.000 1.000 80,552
2 \ 0.928 0.946 0.923 67,210
3 \ 0.866 0.868 0.870 43,339

Gréfica 3.53 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Entidad Federativa del modelo de severidad rotura de cristales.
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Tabla 3.79 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad rotura de cristales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros

1 6.365 6.378 6.477 1,615
2 5.327 5.183 5.021 1,930
3 4.305 4.418 4.458 4,022
4 3.901 3.955 3.905 8,568
5 3.281 3.447 3.379 12,852
6 2.903 2.852 2.855 17,954
7 2.575 2.652 2.635 21,642
8 2.288 2.288 2.317 16,176
9 2.118 2.068 2.076 25,467
10 1.798 1.744 1.722 10,470
11 1.378 1.413 1.443 18,462
12 1.326 1.333 1.301 18,219
Base 1.000 1.000 1.000 24,215
13 0.626 0.670 0.637 13,273

Gréfica 3.54 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Sub-marca del modelo de severidad rotura de cristales.

Tabla 3.80 Consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad rotura de cristales.

Nivel RAND1 RAND2 RAND 3 Numero de Siniestros

Base 1.000 1.000 1.000 55,402
1 0.837 0.853 0.850 30,296
2 0.785 0.769 0.780 45,033
3 0.710 0.725 0.704 33,995
4 0.655 0.664 0.676 18,128
5 0.595 0.607 0.592 10,765
6 0.564 0.527 0.546 1,246
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Gréfica 3.55 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Edad de Vehiculo del modelo de severidad rotura de cristales.

Tabla 3.81 Consistencia aleatoria para la agrupacién de Uso de Vehiculo del modelo de severidad rotura de cristales.

Nivel RAND 1 RAND 2 RAND 3  Numero de Siniestros
Base \ 1.000 1.000 1.000 188,055
1 \ 0.764 0.921 0.837 6,310

Gréfica 3.56 Tabla de consistencia aleatoria para la agrupacion de Uso de Vehiculo del modelo de severidad rotura de cristales.
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3.2.3 Residuos

En la seccion 1.11 hablamos de los residuos, éstos son una medida de bondad de ajuste pues
miden la diferencia que existe entre la estimacion y el valor real, de tal modo que entre menor sea
la distancia existente entre el valor real y el estimado, mejor sera el ajuste del modelo. Como parte
del analisis de la bondad de ajuste se desplegaran al lector dos graficas:

e QGréfica de residuos estandarizados de Pearson.
e Qréfica de residuos estandarizados de Devianza.

Como se vera a lo largo de esta seccion ambas graficas refleja un buen grado de ajuste en el
modelo, pues en su mayoria las diferencias son muy cercanas a cero, tal y como podremos
comprobar en las siguientes seis subsecciones.

2.3.3.1 Frecuencia Pérdidas Parciales

Gréfica 3.57 Residuos estandarizados de Pearson para el modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

Observaciones
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Gréfica 3.58 Residuos estandarizados de Devianza para el modelo de frecuencia de pérdidas parciales.

Observaciones

3.2.3.2 Severidad Pérdidas Parciales

Gréfica 3.59 Residuos estandarizados de Pearson para el modelo de severidad de pérdidas parciales.

Observaciones
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Gréfica 3.60 Residuos estandarizados de Devianza para el modelo de severidad de pérdidas parciales.

Observaciones

3.2.3.3 Frecuencia Pérdidas Totales

Gréfica 3.61 Residuos estandarizados de Pearson para el modelo de frecuencia de pérdidas totales.

Observaciones
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Gréfica 3.62 Residuos estandarizados de Devianza para el modelo de frecuencia de pérdidas totales.

Observaciones

3.2.3.4 Severidad Pérdidas Totales

Gréfica 3.63 Residuos estandarizados de Pearson para el modelo de severidad de pérdidas totales.

Observaciones
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Gréfica 3.64 Residuos estandarizados de Devianza para el modelo de severidad de pérdidas totales.

Observaciones

3.2.3.5 Frecuencia Rotura de Cristales

Gréfica 3.65 Residuos estandarizados de Pearson para el modelo de frecuencia de rotura de cristales.

Observaciones
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Gréfica 3.66 Residuos estandarizados de Devianza para el modelo de frecuencia de rotura de cristales.

Observaciones

3.2.3.6 Severidad Rotura de Cristales

Gréfica 3.67 Residuos estandarizados de Pearson para el modelo de severidad de rotura de cristales.

Observaciones
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Gréfica 3.68 Residuos estandarizados de Devianza para el modelo de severidad de rotura de cristales.

Observaciones

3.2.4 Curva de Lift

Este método compara la curva de predicciones del modelo contra la curva del promedio
ponderado (por unidades expuestas o nimero de siniestros, para frecuencia o severidad, segin
corresponda) observado de la variable dependiente. Podemos decir que el resultado de este analisis
es satisfactorio si los registros con menor frecuencia o severidad de la curva del modelo son
también aquellos con menor promedio ponderado observado, es decir, ordenando de manera
creciente los datos con respecto a la curva de las predicciones esperariamos que la curva del
promedio ponderado observado fuese creciente en la mayoria de los casos.

Cabe sefialar que la curva de Lift no expone de manera puntual alguna desviacion, sin embargo
pone en evidencia de manera general un buen o mal ajuste.

Los resultados obtenidos al realizar este test en los modelos fueron satisfactorios tal y como el
lector podra comprobar a continuacion.
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3.2.4.1 Frecuencia Pérdidas Parciales

Tabla 3.82 Intervalos de la curva de Lift para la frecuencia de pérdidas parciales.

Grupo Unidades Numero de Frecuencia PP Frecuencia PP
Expuestas Siniestros PP Observada Esperada
1 266,086 8,320 3.16% 3.62%
2 266,096 14,452 5.40% 5.45%
3 266,079 16,427 6.19% 6.37%
4 266,021 19,445 7.32% 6.99%
5 266,171 20,386 7.60% 7.59%
6 266,087 21,315 8.17% 8.18%
7 266,076 24,314 8.98% 8.65%
8 265,608 23,504 9.04% 8.85%
9 266,580 25,154 9.81% 9.52%
10 265,274 26,408 9.85% 9.84%
11 266,781 26,954 9.66% 10.00%
12 266,232 27,283 10.06% 10.23%
13 265,675 28,845 10.66% 10.98%
14 266,146 29,111 11.34% 11.33%
15 266,438 30,679 11.87% 11.57%
16 265,632 33,680 12.69% 12.62%
17 266,329 36,046 13.34% 12.83%
18 266,266 36,658 13.91% 13.97%
19 266,138 40,239 14.93% 14.86%
20 266,103 47,323 17.65% 18.25%

Gréfica 3.69 Curva de Lift frecuencia de pérdidas parciales.
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A lo largo del eje “x” de la grafica 3.69 se levantan los veinte distintos grupos para modelo de
frecuencia de pérdidas parciales, las barras amarillas representan la cantidad de unidades expuestas
que posee cada grupo, en este caso se procura que todos los grupos posean el mismo numero de
unidades expuestas, y estan medidos por el eje derecho “y”. La linea roja (frecuencia observada
del conjunto de datos) y la linea azul (frecuencia derivada de ajustar el modelo) se miden con el
eje izquierdo “y” de la grafica. Claramente y en todos los casos se observa una tendencia creciente
en ambas lineas. El nimero de grupos, en este caso veinte, estard en funcioén de la cantidad de
unidades expuestas (frecuencia) o numero de siniestros (severidad); sin embargo, una media
estandar en la préctica actuarial coincide con el numero seleccionado para este trabajo escrito.

3.2.4.2 Severidad Pérdidas Parciales

Tabla 3.83 Intervalos de la curva de Lift para la severidad de pérdidas parciales.

Grupo NuUmero de

Monto Siniestros de

Severidad PP

Severidad PP

Siniestros PP Pérdida Parciales Observada Esperada
1 26,824 142,584,953 5,316 4,946
2 26,829 181,619,985 6,770 6,403
3 26,828 206,663,260 7,703 7,316
4 26,818 232,985,057 8,688 8,197
5 26,830 251,171,958 9,362 8,967
6 26,832 271,075,162 10,103 9,715
7 26,800 287,239,582 10,718 10,355
8 26,855 308,488,968 11,487 11,032
9 26,775 324,317,029 12,113 11,548
10 26,873 341,784,042 12,718 12,221
11 26,821 362,120,138 13,501 12,859
12 26,827 373,251,702 13,913 13,397
13 26,809 411,639,660 15,355 14,050
14 26,849 414,737,015 15,447 14,753
15 26,832 447,990,500 16,696 15,622
16 26,755 465,671,464 17,405 16,677
17 26,872 504,986,786 18,792 17,867
18 26,823 546,860,031 20,388 19,557
19 26,843 647,381,938 24,117 22,351
20 26,848 952,299,145 35,470 32,355
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Gréfica 3.70 Curva de Lift severidad de pérdidas parciales.

3.2.4.3 Frecuencia Pérdidas Totales

Tabla 3.84 Intervalos de la curva de Lift para la frecuencia de pérdidas totales.

Grupo Unidades Numero de Frecuencia PT Frecuencia PT
Expuestas Siniestros PT Observada Esperada
1 266,061 433 0.16% 0.18%
2 253,678 804 0.32% 0.31%
3 278,529 957 0.34% 0.38%
4 265,413 1,176 0.44% 0.43%
5 265,754 1,273 0.48% 0.48%
6 264,502 1,314 0.50% 0.52%
7 268,666 1,445 0.54% 0.56%
8 266,045 1,605 0.60% 0.60%
9 265,492 1,842 0.69% 0.66%
10 266,757 1,781 0.67% 0.68%
11 264,766 1,894 0.72% 0.73%
12 264,779 2,019 0.76% 0.78%
13 268,653 2,267 0.84% 0.81%
14 266,170 2,364 0.89% 0.87%
15 266,060 2,615 0.98% 0.92%
16 266,121 2,710 1.02% 0.99%
17 266,022 2,830 1.06% 1.05%
18 266,109 3,166 1.19% 1.15%
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19 |
20\

266,136
266,103

3,293
4,430

Gréfica 3.71 Curva de Lift frecuencia de pérdidas totales.

3.2.4.4 Severidad Pérdidas Totales

Tabla 3.85 Intervalos de la curva de Lift para la severidad de pérdidas totales.

1.24%
1.66%

1.30%
1.72%

Grupo Namero de Monto de Siniestros  Severidad PT Severidad PT
Siniestros PT de Pérdida Total Observada Esperada

1 2,010 28,739,543 14,298 13,236
2 2,011 41,954,507 20,863 18,762
3 2,011 48,513,143 24,124 22,795
4 2,009 57,943,446 28,842 26,787
5 2,013 67,503,168 33,534 31,359
6 2,011 76,585,048 38,083 36,105
7 2,011 88,145,737 43,832 41,367
8 2,010 98,812,770 49,161 46,752
9 2,009 112,848,933 56,172 52,782
10 2,003 120,951,378 60,385 58,092
11 2,021 138,203,310 68,384 65,208
12 2,011 150,002,375 74,591 72,030
13 2,011 161,283,223 80,201 78,695
14 2,011 180,427,329 89,720 86,369
15 2,010 202,231,929 100,613 95,091
16 2,010 216,273,552 107,599 102,593
17 2,013 242,881,086 120,656 114,805
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2,005
2,017
2,011

273,402,525
325,236,468
502,596,246

Gréfica 3.72 Curva de Lift severidad de pérdidas totales.

3.2.4.5 Frecuencia Rotura de Cristales

136,360
161,248
249,924

Tabla 3.86 Intervalos de la curva de Lift para la frecuencia de rotura de cristales.

129,866
153,158
220,566

Grupo Unidades Nimero de Siniestros  Frecuencia Rotura de Frecuencia Rotura

Expuestas de Rotura de Cris. Cris. Observada de Cris. Esperada
1 266,068 2,200 0.8% 0.8%
2 266,113 3,522 1.3% 1.5%
3 265,912 4,612 1.7% 1.8%
4 265,838 5,302 2.0% 2.0%
5 266,505 6,074 2.3% 2.2%
6 266,101 6,043 2.3% 2.3%
7 265,142 6,763 2.6% 2.5%
8 267,021 7,279 2.7% 2.7%
9 265,980 8,251 3.1% 2.9%
10 265,560 8,352 3.1% 3.1%
11 266,705 9,042 3.4% 3.3%
12 265,606 9,681 3.6% 3.6%
13 266,628 10,205 3.8% 3.8%
14 266,089 11,092 4.2% 4.1%
15 265,991 12,246 4.6% 4.5%
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16
17
18
19
20

266,081
266,141
266,155
266,006
266,177

12,745
13,937
15,096
17,941
24,482

Gréfica 3.73 Curva de Lift frecuencia de rotura de cristales.

3.2.4.6 Severidad Rotura de Cristales

Tabla 3.87 Intervalos de la curva de Lift para la severidad de rotura de cristales.

4.8%
5.2%
5.7%
6.7%
9.2%

4.8%
5.4%
5.9%
6.8%
9.3%

Grupo Nuamero de Monto Siniestros de Severidad Rotura de Severidad Rotura de
Siniestros de Rotura Rotura de Cris. Cris. Observada Cris. Esperada
de Cris

1 9,739 6,521,129 670 643
2 9,747 9,240,494 948 922
3 9,728 11,146,714 1,146 1,112
4 9,758 12,473,133 1,278 1,280
5 9,741 13,515,650 1,388 1,431
6 9,745 14,649,302 1,503 1,562
7 9,686 16,915,694 1,746 1,736
8 9,797 18,661,794 1,905 1,920
9 9,746 19,301,535 1,980 2,068
10 9,736 20,560,196 2,112 2,198
11 9,746 22,537,923 2,313 2,389
12 9,747 24,203,825 2,483 2,579
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13
14
15
16
17
18
19
20

9,743 27,041,021 2,775 2,777
9,743 29,480,354 3,026 3,015
9,739 30,257,026 3,107 3,218
9,746 33,580,523 3,446 3,480
9,744 37,126,625 3,810 3,816
9,743 42,281,813 4,340 4,160
9,743 49,630,368 5,094 4,715
9,748 65,365,201 6,705 6,533

Gréfica 3.74 Curva de Lift severidad de rotura de cristales.

3.2.5 Conclusiones

Las cuatro pruebas analizadas a lo largo de este capitulo fueron satisfactorias:
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Los intervalos de confianza demostraron ser en todos los casos lo suficientemente
angostos como para evitar pensar que los pardmetros estimados tuviesen un
comportamiento impredecible, confirméndose el hecho de que a mayor cantidad de
unidades expuestas-nimero de siniestros, menor sera la volatilidad.

El test de consistencia aleatoria demostrd que las variaciones entre la estimacion de los
parametros para las tres particiones de los datos corresponden a fluctuaciones del orden
aleatorio y que las fluctuaciones aleatorias crecen con forme el peso (unidades expuestas
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o nimero de siniestros) de cada nivel desciende, dicho de otro modo se concluye que cada
una de las agrupaciones es consistente con el comportamiento del riesgo.

Se analizaron dos tipos de residuos, de Pearson y de Devianza en ambos casos los
resultados demostraron ser satisfactorios, siendo los modelos de pérdidas totales aquellos
con un mayor nimero de observaciones alejadas del cero. Sin embargo esto no desacredita
el poder predictivo de los modelos pues al tratarse de un fendémeno con poco nimero de
observaciones (en comparaciéon con los siniestros de pérdidas parciales) es natural
encontrarse con esta clase de comportamiento, mismo que es aceptado en la practica
actuarial.

Finalmente se exploraron las distintas formas de la Curva de Lift en donde se confirmo la
tendencia creciente para los veinte grupos de cada modelo. Por tanto ajustan con un grado
de confianza aceptable.



CAPITULO 4

En el capitulo anterior se calculd la frecuencia y severidad para las tres particiones de la
cobertura de Dafios Materiales, finalmente se amalgamaran los seis modelos para el calculo de la
prima de riesgo y eventual derivacidon de la prima de tarifa.

4.1 Modelo de Darfios Materiales

La prima de riesgo para la cobertura de Dafios Materiales sera la suma de la prima de riesgo de
las particiones por tipo de pérdida (pérdidas parciales, pérdidas totales y rotura de cristales)
realizadas. Para cada particion la prima de riesgo es el producto del modelo de frecuencia por el
modelo de severidad. La formula que refleja el calculo de la prima de riesgo tal y como se acaba
de mencionar esta dada por:

PRpy = (freqpp * sevpp) + (freqpr * sevpr) + (freqrcri * S€Vrcri), (4.1)

Donde:

PRpy: Prima de Riesgo base de la Cobertura Dafios Materiales.
freqpp: Frecuencia base del modelo de Pérdidas Parciales.
sevpp: Severidad base del modelo de Pérdidas Parciales.
freqpr: Frecuencia base del modelo de Pérdidas Totales.
sevpr: Severidad base del modelo de Pérdidas Totales.
freqgcri: Frecuencia base del modelo de Rotura de Cristales.
sevgcri: Severidad base del modelo de Rotura de Cristales.

Tabla 4.1 Resumen numérico de la prima base de los modelos.

Indicador P.P. P.T. R. Cri.
Frecuencia | 10.13% 0.55% 2.85%
Severidad ‘ 12,789.8 79,522.9 1,548.9
Prima de Riesgo=Frecuencia*Severidad ‘ 1,295.4 4349 441

Antes de aplicar por completo (4.1) para el calculo de la prima de riesgo de la cobertura de
Datios Materiales es necesario mutualizar los datos que excluimos durante la preparacion de los
datos.
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4.2 Mutualizacion de los Datos Excluidos

Durante la fase de preparacion de los datos se dejaron fuera siniestros con el fin de mejorar el
ajuste de los modelos, sin embargo no podemos omitir del calculo de la prima esa informacion.
Por tanto, esta seccion abordara la metodologia para la mutualizacion de estos datos.

Como primer paso debemos ser claros en dos puntos:

e Cuadl fue la informacion inicial previamente definida en el alcance de los modelos.
e (ual fue la informacion empleada en cada modelo.

Tabla 4.2 Resumen de informacion inicial y final para pérdidas parciales.

Pérdidas Parciales Unidades Numero de Monto de Prima de
Expuestas Siniestros Siniestros Riesgo
Informacion Inicial ‘ 5,321,818 650,185 7,008,954,809 1,317.0
Informacion usada en el modelo ‘ 5,321,818 536,543 7,674,868,375 1,442.2

En este caso podemos observar que la informacién excluida por concepto de montos negativos

representa 8.68% de los montos incluidos en el modelo. El factor de ajuste a la prima base de
1,317.0

1,442.2
los casos en donde el monto de recuperacion supera al monto ocurrido han aumentado a
consecuencia de la entrada en vigor del acuerdo SIPAC (Sistema de Pago entre Compaiiias).

pérdidas parciales es de = 0.91323. Un factor de descuento no es una sorpresa puesto que

Tabla 4.3 Resumen de informacion inicial y final para pérdidas totales.

Pérdida Total Unidades Numero de Monto de Prima de
Expuestas Siniestros Siniestros Riesgo
Informacion Inicial ‘ 5,321,818 43,073 3,209,053,810 603.0
Informacidn usada en el modelo ‘ 5,321,818 40,218 3,134,535,716 589.0

El factor de ajuste a la prima base de pérdidas totales es de % =1.02377.

Tabla 4.4 Resumen de informacion inicial y final para rotura de cristales.

Rotura de Cristales Unidades Numero de Monto de Prima de
Expuestas Siniestros Siniestros Riesgo
Informacion Inicial ‘ 5,321,818 197,145 512,693,343 96.3
Informacion usada en el modelo ‘ 5,321,818 194,865 504,490,321 94.8

El factor de ajuste a la prima base de rotura de cristales es de % =1.01626.

Después de calcular los factores debemos incluirlos a la prima base de cada particion por tipo
de pérdida, multiplicando la prima de riesgo resultante de los modelos por el factor de ajuste,
segun corresponda.

144



Tabla 4.5 Resumen de la mutualizacién por tipo de pérdida.
Prima Base Pérdida Parcial ~ Pérdida Total  Rotura de Cristales

Antes de la mutualizacion ‘ 1,295.43 434.89 44,13
Después de la mutualizacion ‘ 1,183.03 445.23 44.85

El siguiente paso sera incluir la estructura de costos.

4.3 Inclusion de las Hipotesis Financieras

La prima de tarifa se define'® como el monto unitario necesario para cubrir un riesgo,
comprendiendo los costos esperados de siniestralidad y otras obligaciones contractuales, de
adquisicion y de administracion, asi como el margen de utilidad previsto.

En virtud de la anterior definicion se deben incluir tres conceptos al calculo previo, mismos
que el Estandar de Practica Actuarial No. 1 define como:

e Gastos de Administracion: Son los relativos a la suscripcion, emision, cobranza,
administracion, control y cualquier otra funcién necesaria para el manejo operativo de
una cartera de seguros de corto plazo. Dentro del Sector Asegurador Mexicano éstos
oscilan entre 8% y 10%.

e Costos de adquisicion: Son los relacionados con la promocion y venta de los seguros,
que incluyen comisiones a intermediarios, bonos y otros gastos comprendidos dentro de
este rubro. Dentro del Sector Asegurador Mexicano éstos oscilan entre 17% y 20%.

e Margen de utilidad: Es la contribucion marginal a la utilidad bruta general, que se haya
definido para el ramo y tipo de seguro en cuestion, de conformidad con las politicas
establecidas por la empresa que asume el riesgo. Comunmente se anade 5%, sin embargo
puede variar en funcion de las politicas de cada compaiiia aseguradora.

Estos son calculados como una parte proporcional de la prima de riesgo y la forma de
recargarlos esta dada por:

PR

PT = ,
(1—- GA—CA— MU)

(4.2)
Donde:

PT: Es la Prima de Tarifa.

PR: Es la Prima de Riesgo.

GA: Son los Gastos de Administracion.
CA: Son los Costos de Adquisicion.
MU: Es el Margen de Utilidad.

15 Definicion de Estandares de Practica Actuarial de primas de la Asociacion Mexicana de Actuarios [1]
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Aplicando el punto medio de los porcentajes para cada uno de los tres conceptos (GA =
9%, CA = 18.5% y MU = 5% ) a la prima de riesgo se obtiene el siguiente cuadro:

Tabla 4.6 Resumen de la prima de tarifa por tipo de pérdida.
Prima Base Pérdida Parcial ~ Pérdida Total  Rotura de Cristales

Prima de Riesgo Ajustada ‘ 1,183.03 445.23 44.85
Prima de Tarifa | 1,752.64 659.60 66.44

4.4 Resumen Numérico

Al finalizar el calculo de la prima de tarifa se recomienda elaborar un resumen numérico que
despliegue las primas de tarifa promedio por entidad federativa, sub-marca x modelo, etc. Todos
estos resultados seran fundamentales en el momento en que el actuario pretenda dar a conocer los

niveles de precios al departamento comercial y a los agentes de una compaiiia aseguradora.

En este punto es recomendable prestar mayor atencion a las entidades o sub-marcas con un

mayor peso en la cartera.

Tabla 4.7 Resumen de la prima de tarifa de la cobertura Dafios Materiales por Entidad Federativa.
Entidad Federativa Unidades Expuestas Prima de Tarifa Promedio DM

Distrito Federal 1,104,243 1,772
Nuevo Ledn 537,111 2,452
Estado de México 498,708 2,405
Jalisco 482,410 2,595
Veracruz 227,221 2,988
Chihuahua 202,099 1,904
Guanajuato 188,681 2,600
Puebla 169,779 2,544
Querétaro 144,906 2,538
Coahuila 144,549 2,759
Tamaulipas 141,248 2,467
Sonora 122,710 2,392

Baja California 122,562 1,840
Yucatdn 121,105 2,857
Michoacdn 116,245 2,774
Sinaloa 107,628 4,508

San Luis Potosi 101,278 2,396
Tabasco 78,767 4,275
Morelos 77,927 2,943
Quintana Roo 77,009 3,519
Aguascalientes 68,808 1,912
Chiapas 66,711 3,299
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Hidalgo 61,329 3,108

Durango 50,933 2,323

Oaxaca 48,772 3,480

Guerrero 42,783 4,092

Colima 38,239 2,548

Campeche 36,563 3,538

Baja California Sur 35,202 4,407
Zacatecas 34,087 2,511

Nayarit 34,018 2,551

Tlaxcala 19,757 3,828

Podemos observar que Sinaloa posee el mayor monto de prima promedio, mientras que el
Distrito Federal se ubica en el nivel mas bajo de prima.

Tabla 4.8 Resumen de la prima de tarifa para las principales marcas.
Marca Unidades Expuestas ~ Prima de Tarifa Promedio DM

GENERAL MOTORS | 1,014,451 2,001
NISSAN 904,107 2,180
VOLKSWAGEN 641,606 2,348
FORD 573,741 1,963
CHRYSLER 483,384 1,876
TOYOTA 308,485 3,571
HONDA 262,002 2,684
MAZDA 125,554 4,952
RENAULT 95,072 3,365
SEAT 93,097 3,909

BMW 62,282 6,907

El nivel mas alto de prima lo ocupa BMW debido a lo costoso que resulta la reparacion de
estos vehiculos, mientras que el segundo lugar lo ocupa MAZDA, marca relativamente nueva en
el mercado mexicano. Los niveles mas bajos son para las marcas mas comerciales cuyo parque
vehicular también incluye vehiculos de mas antigiiedad.

Tabla 4.9 Resumen de la prima de tarifa para las principales Sub-marcas.
Sub-marca Unidades Expuestas Prima de Tarifa Promedio DM

JETTA/CLASICO 236,827 1,874
AVEO 170,372 2,551

SENTRA 153,006 1,940
TSURU 140,165 1,651

TIIDA 107,725 3,209

CHEVY 93,372 1,039

CHEVY C2 90,272 1,863
FIESTA 85,740 2,288

CRV 83,546 2,607

VERSA 80,695 3,416
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SPARK
ESTACAS
IBIZA
ESCAPE
FOCUS
cic
VOYAGER
COROLLA

El Ibiza es un vehiculo que debido a su perfil objetivo, personas jovenes, posee un particular
mal resultado para la cobertura de Dafos Materiales, suerte que comparte junto con el Spark.
Tanto el Sentra como el Tsuru poseen un nivel bajo de prima en la cobertura de Dafios Materiales,
muy contrario a lo que se esperaria de la cobertura de Robo Total.

66,538
66,204
66,174
61,158
60,872
59,312
58,277
58,264

Tabla 4.10 Resumen de la prima de tarifa por modelo.

Modelo Unidades Expuestas

Prima de Tarifa Promedio DM

3,132
1,900
3,711
1,932
2,817
2,148
1,243
3,293

2015 52,561
2014 | 482,978
2013 | 625,536
2012 | 536,589
2011 414,105
2010 | 356,533
2009 | 327,981
2008 | 382,701
2007 | 375,454
2006 | 305,714
2005 | 306,010
2004 | 220,242
2003 179,091
2002 167,802
2001 147,933
2000 | 118,040

Se ve una clara tendencia decreciente en los niveles de prima promedio por modelo. Los
modelos mds recientes parecerian no cumplir con esta regla debido a que el costo de reparacion de
los modelo mas recientes, 2015-2013, sea exactamente el mismo puesto que éstos comparten
refacciones, no obstante sucede que los duefios de vehiculos ultimo modelo cuidan mas a su
unidad, mientras que los duefios con vehiculos con uno o dos anos de antigiiedad son mas

descuidados con su unidad.
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4,554
4,783
4,649
4,321
3,821
3,154
3,085
2,813
2,675
2,422
2,147
1,984
1,775
1,640
1,473
1,249



Tabla 4.11 Resumen de la prima de tarifa por tipo de vehiculo.
Tipo de Vehiculo Unidades Expuestas Prima de Tarifa Promedio DM

AUTOMOVILES ‘ 4,634,270.5 2,916.3
COMERCIALES ‘ 687,547.4 2,252.5

El costo promedio de los automdviles es mas alto debido a que resultan mas afectados al
momento de un accidente que los comerciales (Pick Ups).
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CONCLUSIONES Y COMENTARIOS

Los Modelos Lineales Generalizados han aportado una alternativa mas sofisticada para el
calculo de primas del Sector Asegurador Mexicano por su capacidad de asignar distintos niveles
de riesgo a partir de las caracteristicas de cada poliza suscrita, de este modo el calculo del nivel de
prima para cada poéliza serd mas justo y asi se evadira la anti-seleccion, situacion en donde la
Compatfiia Aseguradora no es capaz de distinguir la calidad del riesgo suscrito. La verosimilitud
de lo anterior esta siempre en funcion de la cantidad de observaciones homogéneas empleadas para
la creacion del modelo y de la inclusion de variables representativas y no correlacionadas al
modelo.

Si bien la sofisticacion de esta metodologia provee una de las mejores vistas posibles para el
entendimiento de costo esperado de la cobertura de Dafios Materiales para cada poliza, no se esta
exento de una revision con el departamento comercial, el equipo suscriptor y la fuerza de ventas
de la Compafiia Aseguradora para incluir todas aquellas restricciones de negocio y de mercado
que garanticen la competitividad de precios antes de materializar los resultados a manos de los
potenciales clientes.

El pérrafo anterior marca el preambulo de la siguiente fase del proceso de fijacion de precios:
la implementacion en sistemas. Esta fase es el parteaguas entre el mundo abstracto y sin
restricciones de los modelos matematicos y el criterio comercial y de mercado del negocio
necesarios para concretar una venta. Se debera comenzar respondiendo la pregunta ; El sistema de
calculo y emision de primas de la Compafiia Aseguradora es apto para implementar un modelo
multiplicativo? Si la respuesta es no, estaremos ante una situacion en donde la culminacion de este
trabajo escrito no rebasard el espacio académico, de caso contrario habria que analizar cuales de
las variables independientes (Entidad Federativa, Sub-marca, etc.) pueden ser reconocidas por el
sistema como variables de tarificacion, en caso de no contar en el sistema con todas aquellas
variables incluidas en el calculo de la prima, se deberdn replantear un modelo cuya composicion
en términos de variables independientes sea completamente compatible con el sistema y reforzar
la accion anterior con el monitoreo técnico para cubrir los sesgos relacionados con dicha accion.

Una vez garantizada la compatibilidad del modelo técnico con el sistema de la Compaiiia
Aseguradora, la implementacion del modelo derivado del ajuste no solo consiste en adaptar las
salidas que se han obtenido, sino también consiste en minimizar el impacto comercial y técnico
por el cambio de tarifa, suavizando los cambios en precios en el mayor numero de casos posibles
y teniendo a mano una bien elaborada justificacion cuando el cambio demande ser radical. Durante
la implementacion del modelo existiran principalmente tres Riegos:

e Riesgos operacionales: El sistema necesitara un conjunto de archivos que le dicten como y
en qué medida debera recargar o descontar a la prima base en funcion de las variables de
tarifa, un descuido en la carga del conjunto de archivos podria ocasionar un célculo erréneo
al momento de suscribir un negocio. Para mitigar esta posibilidad se recomienda una sesion
de pruebas y validaciones que garanticen el correcto funcionamiento tanto de los archivos
de tarifa como del algoritmo de célculo.
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e Riesgos de mercado y comerciales: Recordemos que el Sector Asegurador Mexicano posee
una cantidad amplia de competidores que buscan aumentar su participacion en el mercado,
por tal razoén no suena inverosimil que si los cambios en precios son drésticos la venta de
polizas y la eventual composicion del portafolio se modifiquen dando espacio a
desviaciones en el resultado. La recomendacion es preparar un andlisis de impacto por
cambio de tarifa que permita identificar los sectores vulnerables de la cartera del Ramo de
Automoviles de la Compafiia Aseguradora ante el cambio de tarifa.

e Riesgos Regulatorios: La Comision Nacional de Seguros y Fianzas debera ser notificada
ante un cambio en la metodologia del calculo de primas mediante la actualizacion o registro
del producto correspondiente en el que la descripcion de esta metodologia quede
claramente desarrollada y soportada en la Nota Técnica.

No obstante y contrario a lo que el lector pudiera adivinar, el trabajo no termina aqui con la
creacion del modelo que a sazdn bautizaremos como modelo implementable, pues al finalizar
todos los pasos previos habrd que tomar en cuenta el hecho de que los datos empleados son siempre
un corte transversal de informacion, de donde surge la necesidad de actualizar los datos y revisar
al menos una vez cada afio la validez del ajuste de los modelos involucrados en el precio final de
la cobertura de Dafios Materiales.

La actividad de la que acabamos de hacer mencidn es conocida en el argot actuarial como
monitoreo técnico y su intencidn es prevenir desviaciones que pudieran afectar la rentabilidad del
negocio.

Finalmente se debe remarcar el hecho de que esta es una de las actividades laborales en donde
se ponen en practica y a prueba todas las virtudes aprendidas por el actuario durante su trayectoria
académica, que no solo hace falta limitarse a las lecciones y modelos aprendidos dentro de las
aulas, pues el avance y sofisticacion del gremio a nivel global nos sitian en una constante curva
de aprendizaje, y de que no existe un unico modelo correcto, pues cada modelo dependera del
juicio del actuario y éste debera hacer uso tanto de su experiencia de mercado como de su
conocimiento matematico para garantizar la rentabilidad en la fijacion del precio en cada poéliza
suscrita.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Automoviles: Vehiculo ligero destinado al transporte de personas, los cuales se segmentan en
subcompacto, compacto, de lujo, deportivos y multiusos (minivans).

Camiones ligeros (CL1): Camiones ligeros (grupo uno) cuyo peso bruto vehicular es de hasta 2,722
Kg. y con peso de prueba (PP) de hasta 1,701 kg.

Camiones ligeros (CL2): Camiones ligeros (grupo dos) cuyo peso bruto vehicular es de hasta 2,722
Kg. y con peso de prueba (PP) mayor de 1,701 y hasta 2,608 Kg.

Camiones ligeros (CL3): Camiones ligeros (grupo tres) cuyo peso bruto vehicular es mayor de
2,722 y hasta 3,856 kg y con peso de prueba (PP1) de hasta 2,608 kg.

Celda de tarifa: Es un subconjunto de una cartera de polizas, cuyos elementos poseen
caracteristicas de riesgo similares entre si.

Comerciales: Camiones ligeros (Clase 1 a 3) con capacidad de carga hasta 4.5 toneladas, dentro
de esta clasificacion se encuentran las pick ups.

Compacto: Unidades con una distancia entre ejes de 2,476 hasta 2,700 mm; con motores de 4 6 6
cilindros de 2500 hasta cm3 de desplazamiento.

Deportivo: Unidades con una distancia entre ejes de 2,601 hasta 3,000 mm; con motores de 4, 6 u
8 cilindros de 2000 a 4600 cm3 de desplazamiento.

Estimador insesgado: Estimador cuya esperanza es igual al pardmetro que se desea estimar.

Exposicion de la pdliza: Es la proporcion de tiempo que una poéliza estuvo vigente dentro del
periodo de analisis. Para efectos de este trabajo el periodo de analisis es de un afio.

Frecuencia de siniestros: Es el numero de siniestros dividido entre la exposicion, para algin grupo
de polizas vigentes durante un periodo especifico de tiempo, i.e., el nimero promedio de siniestros
en un periodo de tiempo (usualmente un ano).

Interaccion: Sea Y la variable dependiente en un modelo lineal generalizado, X y Z variables

independientes, se dice que entre X y Z existe una interaccion si el efecto de X sobre Y no es el
mismo al margen de los valores de Z, sino que tal efecto depende del valor o nivel de Z.
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Lujo: Unidades con una distancia entre ejes de 2,601 hasta 3,000 mm; con motores de 4, 6, 8 6 12
cilindros de 3200 a 6000 cm3 de desplazamiento.

Modelo saturado: Modelo cuyo numero de pardmetros es igual al nimero de observaciones.

Monitoreo técnico: Proceso mediante el cual se verifica el ajuste de los modelos para una muestra
de informacion distinta a la empleada para el ajuste original de los modelos.

Multiusos: Vehiculo de uso multiple o utilitario (SUV o VU): Vehiculo automotor disefiado para
el transporte de personas y/o productos, con o sin chasis o con equipo especial para operar
ocasionalmente fuera del camino.

Mutualizar: Repartir la posibles pérdidas derivadas de un riesgo determinado entre una cantidad
finita de participantes expuestas a dicho riesgo.

Poliza: Contrato con vigencia especifica que contiene los acuerdos entre asegurado y aseguradora.

Prima de riesgo: Es el monto total de siniestros dividido entre la exposicion, i.e., el costo promedio
por pdliza anual (o cualquier otro periodo de tiempo). Por tanto, la prima de riesgo es el producto
de la frecuencia por la severidad de los siniestros.

Severidad de siniestro: Es el monto total de siniestros dividido entre el nimero de siniestros cuando
éstos ocurran, i.e., el costo promedio de los siniestros. Frecuentemente se omiten las reclamaciones
nulas de la frecuencia y severidad de los siniestros. Es importante ser consistente en esta parte ya
sea al omitir o incluir las reclamaciones nulas en ambos casos.

Siniestro: Es un evento reportado por el asegurado, por el cudl, éste exige una compensacion
econdmica que resarza el dafio de acuerdo con las Condiciones Generales de la poliza.

Subcompacto: Unidades con una distancia entre ejes hasta 2,475 mm; con un motor de 4 cilindros
de hasta 1800 cm3 de desplazamiento.
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