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Resumen

El siguiente trabajo se trata de aplicar modelos estadisticos para mitigar los riesgos
inherentes de las compariias de seguros a los riesgos que las mismas suscriben.

Este trabajo se basa en el ramo motor, donde en general la estructura, cantidad y calidad de
la informacion es lo suficientemente robusta para que el componente aleatorio tienda a ser
casi despreciable.

Buscaremos en el extenso, mostrar como modelos predictivos pueden ser extremadamente
potentes a la hora de estimar la perdida esperada por un riesgo, y al sumar una buena
cantidad de riesgos a la perdida de una cartera, donde el componente aleatorio pasa
practicamente desapercibido (como se vera mas adelante).

El extenso, ademas, comentara como deben tratarse las bases del modelado, que dato debe
incluirse y cual no, como ajustar los modelos, la aplicabilidad de un Modelo Lineal
Generalizado, y el resto de consideraciones a la hora del armado de los modelos.

Luego, explicaremos todos y cada uno de los resultados, haciendo siempre hincapié en la
parte numérica, pero no dejando de lado comentarios que se consideren relevantes para que
el lector entienda factores que, desconociendo el negocio, quizés pasaria por algo.
Finalmente se mostraran los resultados, se cotizard una nueva cartera, se vera recaudacion
y siniestros de esa cartera y se simulara la misma para revisar cémo queda la recaudacion
del modelo frente a situaciones donde la aleatoriedad no juega a nuestro favor.

Se aclara que este extenso se trata de una aplicacién de un método para una tematica cierta
donde los resultados son reales. Por lo tanto, esta tesis es puramente practica, donde se
evaluara el escenario que efectivamente pasd, con variables y resultados reales.

Por lo tanto, si bien se espera que los resultados acomparien una metodologia que a priori
creemos que es la correcta para modelar este tipo de riesgos, pero que, a rigor de verdad no
se tiene seguridad de los mismos.

Esperamos finalmente una facil comprension de la temaética, una entretenida lectura y por

sobretodo que el trabajo sea del agrado del lector, cualquiera fuere.
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Abstract

El siguiente trabajo se encargara de mostrar como se realiza una tarifa de autos desde el
comienzo. En un proceso completo que mediante la estadistica descriptiva y modelos
matematicos buscara explicar el comportamiento futura de los riesgos.

Se realizarén todas las aclaraciones pertinentes para que el lector pueda entender de
principio a fin el proceso integro de tarificacion y pueda aplicarlo a sus propias bases con

el fin de poder, replicando metodologias, llegar a sus propios resultados.

Palabras Clave: Tarifa, Scoring, Modelos Matematicos, Regresion, Modelos Lineales
Generalizados.
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Introduccion

El comienzo de la idea de este trabajo no es del todo claro.
Hace poco mas de 2 afios trabajo en el area de Pricing de Motor de una aseguradora, y esa
fue una de las principales motivaciones.
Siempre tuvimos bases de datos de enorme contenido, pero siempre por diversos motivos
no podiamos realizar un trabajo como el que aspiro a realizar en esta tesis.
Los motivos son, en cierta medida, bastante validos:
1) Ladiaria. El trabajo de desarrollar la tarifa para la aseguradora no nacional que
mayor cantidad de vehiculos tiene en cartera en el pais.
2) Laimposibilidad de aplicarlos en la calle.
Teniendo cantidad de partners diferentes, que apuntan a diferente grupo de
personas no permite lograr que el pricing sea tal cual lo que querriamos.
Los argumentos son “No puedo recopilar tantas variables porque el cliente quiere
una cotizacion agil”, “el motor de calculo no es tan potente para poder hacer todos
esos calculos, “determinada variable no puedo aperturarla tanto, porque no puedo
obtener el dato con tanta granularidad”, “la parte de seguros es un pequefio nicho
de nuestro negocio, no podemos darle tanta prioridad”, etc.
Bésicamente, la falta de tiempo sumado a la falta de aplicabilidad hace que las prioridades
sean otras.
No obstante, ahora que este trabajo va a demandarme un tiempo que necesariamente voy a
invertir en trabajar alguna tematica, voy a aprovechar a realizar estos modelos, que nos
pueden servir en la diaria para ver cdmo estamos respecto a nuestro precio actual.
Este trabajo entonces, cumple para mi varios propdésitos, a saber:
a) Realizar mi tesis que concluird con mi posgrado de Gestion Economica y
Financiera de Riesgos.
b) Realizar los modelos técnicos que pueden servir en mi trabajo para analizar la
suficiencia de tarifas, no solo global sino también por grupos.
¢) Realizar un trabajo completo de Pricing, desde la base inicial hasta los resultados,

lo cual me generara una mayor seguridad dentro del area en el que me desempefio.
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Considero estos motivos mas que suficientes para definir el trabajo, que tratara de armar un
modelo puramente estadistico, evadiendo las limitaciones de la calle, para finalmente ver
como ajusta para predecir los siniestros y posteriores indemnizaciones.

El objetivo es encontrar una herramienta técnica que permita la tarificacion en el contexto
asegurador actual, dado gque en el mercado se usan mayormente modelos de juicio experto
y/o descuentos o recargos segun como se encuentra el mercado en general, y lo que se
controla es que la recaudacion total sea la necesaria, pero no caso a caso.

Esto lleva a un esquema de subsidiarios y subsidiados que termina, tarde o temprano,
Ilevando a una anti seleccién debido a que los subsidiarios migrarian a otra compafiia que
tenga el precio necesario para mitigar solo el riesgo propio de la pdliza. Mientras que los
subsidiados quedarian en cartera al ser mas baratos en nuestra comparfiia que en otras que

sigan las mismas metodologias.

Luego podemos compararlo con la recaudacion efectivamente recaudada por esos riesgos,
para analizar los desvios actuales en un indicador que se denomina Actual Price/Technical
Price (AP/TP) gue muestra exactamente €so.

Dicho todo esto presentamos la propuesta de este trabajo y comenzaremos con a realizar.

Hipotesis

Los modelos técnicos son la base para una tarificacion correcta y deben ser el punto de
partida para las tarifas que salen a la calle ya que lograremos medir suficiencias de primas y

podremos hacer ajustes para sentirnos comodos con la recaudacion.
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Capitulo I: Marco Tedrico

Si bien este trabajo sera algo estrictamente practico, encontramos varios conceptos
estadisticos que merecen ser explicados con algo de profundidad.

No nos detendremos en conceptos de relativa sencillez para los posibles lectores de esta
tesis, pero si iremos a desagregar todos y cada uno de los conceptos utilizados en el trabajo

para una lectura més agil y una facil comprension de la misma.

A. Modelo lineal generalizado:

En estadistica, el modelo lineal generalizado (GLM) es una generalizacion flexible de la
regresion lineal ordinaria. Relaciona la distribucion aleatoria de la variable dependiente en
el experimento (funcién de distribucidn) con la parte sistematica (no aleatoria)
(predictor/es lineal/es) a traves de una funcion llamada la funcion de enlace o link function.
Los modelos lineales generalizados fueron formulados por John Nelder y Robert
Wedderburn como una manera de unificar varios modelos estadisticos, incluyendo la
regresion lineal, regresion logistica y regresion de Poisson, bajo un solo marco teérico.
Esto les permitio desarrollar un algoritmo general para la estimacién de maxima
verosimilitud en todos estos modelos. Esto puede extenderse de manera natural a otros
muchos modelos.

Modelo Abreviado:

En un GLM, se asume que la variable dependiente Y estd generada por una funcion de

distribucion de la familia exponencial. La media  de la distribucion depende de las
variables independientes X, a través de la formula 1:
EY)=p=g"'Xp) (1)
Donde:
E(Y) es el valor esperado de Y.
Xp es el predictor lineal, una combinacion lineal de parametros desconocidos S; g, es la
funcion de enlace.

Con esta notacion, la varianza es tipicamente una funcion V' de la media:
Var(Y) =V(w) = V(g (XB) (2)
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Los parametros desconocidos 8 son generalmente estimados por maxima verosimilitud o
técnicas de inferencia bayesiana.

Componentes del modelo:

El GLM consiste de tres elementos.
e Una funcion de distribucion.
e Un predictor lineal n = X8
e Una funcion de enlace g tal que: E(Y) = u = g~ 1(XB).

B. Criterio de informacion de Akaike:

El criterio de informacién de Akaike (AIC) es una medida de la calidad relativa de un
modelo estadistico, para un conjunto dado de datos. Como tal, el AIC proporciona un
medio para la seleccion del modelo.

AIC maneja un trade-off entre la bondad de ajuste del modelo y la complejidad del

modelo. S ofrece una estimacion relativa de la informacion perdida cuando se utiliza un
modelo determinado para representar el proceso que genera los datos.

AIC no proporciona una prueba de un modelo en el sentido de probar una hipotesis nula, es
decir AIC puede decir nada acerca de la calidad del modelo en un sentido absoluto. Si
todos los modelos candidatos encajan mal, AIC no dara ningun aviso de ello.

Definicion del Criterio:

AIC =2k -2In(L) (3)
donde k es el numero de pardmetros en el modelo estadistico, y L es el maximo valor de la
funcion de verosimilitud para el modelo estimado.
Dado un conjunto de modelos candidatos para los datos, el modelo preferido es el que tiene
el valor minimo en el AIC. Por lo tanto, AIC no s6lo recompensa la bondad de ajuste, sino
también incluye una penalidad, que es una funcion creciente del nimero de parametros
estimados. Esta penalizacion desalienta el sobreajuste (aumentando el nimero de
parametros libres en el modelo mejora la bondad del ajuste, sin importar el nUmero de

parametros libres en el proceso de generacién de datos).
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AIC se basa en la teoria de la informacion. Supongamos que los datos se generan por algun
proceso desconocido f. Consideremos dos modelos candidatos para representar f: g1 y g2.
Una variante es el Criterio Ajustado (AICc) y se suele utilizar cuando el tamario de la
muestra es finito:

2 xk*+ 2k 2 xk*+ 2k
AICC:AIC-F—:ZIC—ZIH(L)-Fm

n—k-1 (4)

C. Intervalo de Confianza:

En estadistica, se llama intervalo de confianza a un par o varios pares de numeros entre los
cuales se estima que estara cierto valor desconocido con una determinada probabilidad de
acierto. Formalmente, estos numeros determinan un intervalo, que se calcula a partir de
datos de una muestra, y el valor desconocido es un parametro poblacional. La probabilidad
de éxito en la estimacion se representa con 1 - a y se denomina nivel de confianza. En estas
circunstancias, o es el llamado error aleatorio o nivel de significacion, esto es, una medida
de las posibilidades de fallar en la estimacion mediante tal intervalo.

El nivel de confianza y la amplitud del intervalo varian conjuntamente, de forma que un
intervalo mas amplio tendra mas probabilidad de acierto (mayor nivel de confianza),
mientras que, para un intervalo méas pequefio, que ofrece una estimacién mas precisa,
aumenta su probabilidad de error.

Para la construccion de un determinado intervalo de confianza es necesario conocer la

distribucion tedrica que sigue el pardmetro a estimar.

Intervalo de Confianza

/”

Fuente: Elaboracion Propia
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D. Método de Montecarlo:

El método de Montecarlo es un método no determinista o estadistico numérico, usado para
aproximar expresiones matematicas complejas y costosas de evaluar con exactitud.

El método de Montecarlo proporciona soluciones aproximadas a una gran variedad de
problemas matematicos posibilitando la realizacion de experimentos con muestreos de
nameros aleatorios en una computadora. EI método es aplicable a cualquier tipo de
problema, ya sea estocastico o determinista. A diferencia de los métodos numéricos que se
basan en evaluaciones en N puntos en un espacio M-dimensional para producir una

solucion aproximada, el método de Montecarlo tiene un error absoluto de la estimacién que

1 . ;-
decrece como N en virtud del teorema del limite central.

E. Valor al Riesgo:

En matematicas financieras y gestion del riesgo financiero, el valor en riesgo (abreviado
VaR a partir de su expresion en inglés, Value at Risk) es una medida de riesgo
ampliamente utilizada del riesgo de mercado en una cartera de inversiones de activos
financieros. Para una cartera, probabilidad y horizonte temporal dados, el VaR se define
como un valor limite tal que la probabilidad de que una pérdida a precios de mercados en
la cartera sobre un el horizonte temporal dado exceda ese valor (asumiendo mercados
normales y que no se produce negociacion en la cartera) sea el nivel de probabilidad dado.
El VaR tiene cinco usos principales en finanzas: gestion del riesgo, medida del riesgo,
control financiero, reporte financiero y calculo del capital regulatorio. El VaR se utiliza en
ocasiones en aplicaciones no financieras también.

Dado un valor de probabilidad a, y la esperanza de la variable tenemos al VaR como la

diferencia entre el valor de la distribucion para ese o dado y la esperanza de la variable.
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Valor al Riesgo

EiX)

VAR

Fuente: Elaboracién Propia

Explicando estos conceptos, y haciendo la salvedad que el Valor al Riesgo lo utilizaremos
para operaciones no financieras, sino que lo que haremos sera simular los siniestros de los
riesgos con sus probabilidades asociadas, para al fin ver a qué riesgo (monetariamente
hablando) nos exponemos y que margen de seguridad podria cargarse para llegar a un
riesgo relativamente pequefio.

Otro factor relevante en este trabajo es el manejo de grandes volimenes de datos, y las
metodologias de las mismas, pero dado que, si bien fue utilizado, seran inputs del modelo y
no haremos grandes explicaciones de las mismas, sino que aclararemos que entrara y que
no en cada modelo.

Sin més aclaraciones que hacer respecto del marco tedrico, comenzaremos a desarrollar la

parte mas practica (y extensa) del trabajo de investigacion y aplicacion.
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Capitulo 1l: Armado de bases

A. Bases:
Tendremos por un lado una base de exposicion y por otro lado una base de siniestros.
A continuacion, haremos una explicacion todo lo que debe definirse.
Lo primero que debemos tener en cuenta es la ventana temporal que utilizaremos y las
variables.
Las bases de exposicion tendran a nivel riesgo la fecha inicial y final, y 10 variables de
riesgo, que por cuestiones de confidencial seran enumeradas por letras (desde la A hasta la
J).
Ademas, tendremos el producto que el riesgo tenia contratada en ese momento.
Los valores de variable serdn enumerados con nimeros desde el 1 en adelante, por ende, en
este trabajo tendremos expresiones del estilo “La variable D toma el valor 4”.

El universo de variables la encontramos en el anexo | de este trabajo.

Por otro lado, en la base de siniestros tenemos el riesgo que fue afectado, la fecha de
ocurrencia, tipo de siniestro tuvo, el valor incurrido del siniestro y la suma asegurada del
riesgo al momento del siniestro.
Necesitamos tener en cuenta algunas validaciones que, aunque parecen obvias en principio,
en una base de emision y siniestros no lo son.
Las validaciones deben ser las siguientes:

1) Que el riesgo que se vio afectado por un siniestro tenga exposicion.

2) Que la exposicion comprenda al siniestro en cuanto a fechas.

3) Que el producto contratado por el riesgo al momento del siniestro tenga la

cobertura que mitigue ese siniestro.

Lo que suele ocurrir en estos casos es que alguno de las tres reglas no se cumpla: La
primera porque fue mal mapeado el riesgo, la segunda es porque la fecha en que se
concilié el siniestro este fuera de cobertura por periodos de carencia o por una limitacion
en la carga del siniestro.

Por ultimo, puede ser que los endosos de cambio de producto no hayan sido corregidos a
tiempo, pero de igual forma consideramos el siniestro como un graciable.
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Maés alla del motivo del siniestro, en nuestro modelo se excluira, pero agregaremos un
factor para que, en conjunto, la recaudacion sea suficiente para paliar los siniestros.

Este factor, que denominaremos “Off Balance” sera el incremento que sufrira la tasa final
con el fin explicado con anterioridad.

Sin extendernos mas en este concepto, comenzaremos por explicar que ventana temporal
tomaremos para cada modelo y la justificacion correspondiente.

Para realizar esto incluiremos un concepto muy utilizado en el mundo de los seguros

patrimoniales: el IBNR.

B. IBNR:
A medida que transcurre la vigencia de las poélizas, podran ocurrir siniestros los cuales se
denunciarédn en distintos momentos. Asimismo, el monto final de cada siniestro podra
conocerse de forma temprana o tomar incluso afios en develarse.
De aqui surgen dos cuestiones:
¢Los montos originalmente constituidos para siniestros conocidos son suficientes? ;Como
medir el nimero de reclamos y el monto adeudado de la compafiia a sus asegurados, por
riesgos ya transcurridos, aun desconocidos?
Estos dos interrogantes resumen el concepto de IBNR, y corresponden cada uno a un tipo de
reservas que efectla la compafiia:
- IBNER “Incurred but not enough reported”: son reservas correspondientes a
siniestros que fueron reportados, cuya reserva inicial fue constituida en forma excesiva o
insuficiente (contempla también la reapertura de casos).
- IBNR Puro “Incurred but not reported”: son reservas correspondientes a siniestros

que fueron incurridos, pero ain no han sido reportados.

Dicho lo anterior, se evidencia que el IBNR es necesariamente una estimacion. Con ésta, se
determinaran los siniestros ultimate. Esta estimacion es de esencial importancia, ya que
repercutird por completo a la hora de tarificar. Una sobreestimacion / subestimacion de
reservas hard que los siniestros ultimate sean mayores / menores y ocasionaran tarifas
excesivas / insuficientes. Para esta técnica, se utiliza la informacidn pasada para comprender

como fue el patrén de desarrollo de los siniestros, y poder asi estimar el comportamiento

futuro.
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Antes de proceder al calculo del IBNR deben definirse los siguientes criterios:

- Criterio de agrupacidn: Por ocurrencia de siniestros, es decir segun la fecha en la que ocurre

el siniestro o por fecha de suscripcion; segun la fecha en la que se emiti6 el riesgo.

- Periodo de desarrollo: anual, trimestral, mensual; segun el volumen de informacién que se

obtenga, la cola del ramo y la naturaleza del riesgo.

- ldentificacion de siniestros extraordinarios: son aquellos siniestros significativamente

mayores que el resto o que no ocurren en forma habitual. Para identificar estos siniestros, se
buscan aquellos que excedan un porcentaje significativo de la siniestralidad total del periodo
en el que ocurrieron. El porcentaje comunmente utilizado es del 10%.

A estos siniestros se los excluye de los triangulos, se calculan los factores de desarrollo sin
éstos y se suman luego para calcular el monto ultimate de siniestros.

-_Informacién més representativa: pagos, montos incurridos, cantidad de casos y costo

medio.

Dado que el IBNR es una reserva que no es a nivel riesgo si no es una estimacién global,
vamos a optar por dejar de lado la subjetividad, ya que no sabemos cdmo se repartira
finalmente este monto en los siniestros ocurridos o incluso si serén a partir de nuevos
casos.

La solucién optima para este tipo de problematicas, si es que se cuenta con la informacion
es retirarnos en el tiempo hacia atréas, donde posiblemente los siniestros ya estén
completamente desarrollados.

Siendo asi la diferencia entre el ultimate y el incurrido (IBNR) tiende a ser cero.

Iremos los incurridos y ultimates de cada cobertura para definir en cada una, cuanto
retrocedemos en el tiempo.

Mientras mas cerca del presente estemos, mayor sera el IBNR ya que los casos tendran
estimaciones mas tempranas, muchos casos no estaran cerrados y muchos casos incluso
todavia no habran sido reconocidos.

Cuando hablamos de ultimate, hablamos tanto de monto como de cantidad de casos, donde
las 3 causas antes expuestas pueden afectar.

Sin mas predmbulo iremos a los gréaficos para decidir las ventanas temporales utilizadas en
cada cobertura.

A nivel de reservas tenemos 4 agrupaciones, a saber:
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e Responsabilidad Civil Lesiones.
e Responsabilidad Civil Dafos.
e Cascos Totales.

e Cascos Parciales.

A continuacion, mostramos los cuadros a nivel trimestre, donde tenemos incurrido y
ultimate (a nivel monto y cantidad de casos).

Como podemos observar hay un momento donde el IBNR comienza a ser distinto de cero,
debido a que nos acercamos al presente, y los motivos ya expuestos se tornan mas

importantes en cuestiones relativas.

RCLnewride SOL A Yo

Casco Total Casco Parcial

Casco Total Casco Parcial

Fuente: Elaboracién Propia

A partir de esta observacién tomaremos subjetivamente la ventana temporal.
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Como es logico, cascos parciales son los que mas rapidamente se cierran y por €so,

podemos estirar el umbral de analisis un poco mas, ya que los cierres son mas rapidos.

C. Coberturas a modelar:
Vamos a enumerar ahora las coberturas que vamos a modelar, y luego los productos
comercializados que incluyen los obligatorios para Automotores segun la Superintendencia
de Seguros de la Nacion.
Las coberturas seran:

e Responsabilidad Civil Lesiones (Admin).

e Responsabilidad Civil Lesiones (Jud.)

e Responsabilidad Civil Dafios.

e Robo Total.

e Dafio e Incendio Total.

e Robo e Incendio Parcial.

e Cristales Frontales.

e Cristales Laterales.

e Daiio Parcial (al amparo de Robo Total).

e Daiio Parcial (Resto).

Haremos una apertura de Responsabilidad Civil Lesiones entre casos en estado
administrativo y judicial, ya que el comportamiento es bien distinto.
Ademas, realizaremos la apertura de Dafio Parcial, ya que esta cobertura esta cubierta en
parte en un producto y el resto en otro.
Dicho esto, aclaramos que tanto Robo Total como Dafio e Incendio Total se encuentran en
el grupo de Cascos Totales. Por otro lado, cristales (frontales y laterales), Dafio, Robo e
Incendio parcial se encuentran en el grupo de cascos parciales.
El resto, llevan el mismo nombre que su grupo.
Con esto tendremos definidos cual seré la fecha hasta la cual se considerara la informacion
para los modelos.
Los productos comercializados son:

e A: Incluye Responsabilidad Civil (tanto Dafios como lesiones).
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e B: Incluye Responsabilidad Civil (tanto Dafios como lesiones), Robo Total y Dafio
e Incendio Total.

e C: Incluye Responsabilidad Civil (tanto Dafios como lesiones), Robo, Dafio e
Incendio Total y Robo e Incendio Parcial.

e D: Incluye todas las coberturas.

Tenemos entonces 2 tablas (una de exposicion y otra de siniestros) que poseen:

e Fecha de inicio y fin de vigencia del riesgo.

e Fecha de ocurrencia del siniestro.

e 10 Variables que son tentativamente explicativas (todas seran testeadas por todos y
cada uno de los modelos mas adelante).

e Producto contratado: Esto limitara la base de exposicion de cada modelo, ya que un
siniestro de Incendio Parcial no deberia ocurrir si el riesgo tenia cobertura “A”.

e Suma Asegurada al momento del siniestro.

e Tipo de siniestro.

e Monto del siniestro.

e Producto al momento del siniestro.

Para cada uno de los modelos, deberemos tener en cuenta que el producto contenga la
cobertura. Por ejemplo, si tengo 10 riesgos con producto Ay 10 con D, tendremos una

exposicion de 20 en responsabilidad civil y de 10 en el resto de las coberturas.
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Capitulo lll: Modelizacion.

A. Modelos Estadisticos:
Como ya vimos con anterioridad, vamos a pasar a enumerar los modelos que estaremos
realizando en esta Tesis:
Las coberturas modeladas seran:
e Responsabilidad Civil Lesiones (Administrativa y Judicial).
e Responsabilidad Civil Dafios.
e Robo Total.
e Dafio e Incendio Total.
e Robo e Incendio Parcial.
e Cristales Frontales.
e Cristales Laterales.
e Daiio Parcial (al amparo de Robo Total).

e Daiio Parcial (Resto).

Para cada uno de estas coberturas tendremos 2 modelos:
Uno de frecuencia y uno de Severidad.
Por el lado de la frecuencia, tendremos un modelo clasico, donde el calculo sera:

) Siniestrosc,p i
Frecuenciac,p; = — (5)
Exposicionc,p

Por otro lado, para la Severidad tendremos 2 modelos diferentes y segun la cobertura se
escogera cual es mas representativo. Por un lado, severidad como monto en pesos y por
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otro se tendra el Grado Medio de Dafio (GMD) el cual sera un porcentaje de la Suma

Asegurada:

GMD _ Monto Siniestroc,p ; 6)
CobL ™ Syma Aseguradac,p (%)

(*) Las Sumas Aseguradas que se tomaran en el denominador son solo las de los riesgos
que hayan tenido un siniestro de esa cobertura. El objetivo de esto es obtener un valor
respecto al riesgo asegurado de ese momento.

Haciendo esta aclaracion, todas las coberturas tendran un modelo de frecuencia, mientras
que por el lado de severidad tendremos las coberturas de Responsabilidad Civil y cristales
como monto (RCL, RCD, Frontales y Laterales) y el resto de las coberturas tendran
modelos de GMD.

El motivo de la seleccion de los modelos de severidad seleccionados nace en que los
modelos de Severidad en monto tienen el supuesto detras de que el monto de los siniestros
originados por esas coberturas nada tienen que ver con la Suma Asegurada del auto,
mientras que los modelos de GMD tienen implicito que si varian segun la Suma
Asegurada.

Siguiendo este pensamiento, es intuitivo que un Robo Total tiene un modelo de GMD,
dado que en caso de Robo el asegurado recibe la Suma Asegurada, por ende, el % de GMD
tiene que ser cercano a 100%.

Mientras que, por otro lado, la severidad de una cobertura de posibilidad Civil no depende
demasiado de la Suma Asegurada del vehiculo dado que, si tienes que cubrir alguna lesién
de algun transelnte o algin dafio por una colision del vehiculo, no es intuitivo creer que el
valor del auto tenga que ver con el dafio producido.

Pasa algo similar respecto a los cristales, que son una especie de “Commodity” en el
mercado.

Hecha la aclaracion, los modelos que realizaremos seran los siguientes:
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Cobertura Modelos
Responsabilidad Civil Lesiones (Admin) Fr.ecuenc|a
Severidad (Monto)
Responsabilidad Civil Lesiones (Jud.) Fr.ecuenc|a
Severidad (Monto)
Responsabilidad Civil Dafios. Fr.ecuenc|a
Severidad (Monto)
Robo Total. Frecuencia
GMD
Dafio e Incendio Total. Frecuencia
GMD
Robo e Incendio Parcial. Frecuencia
GMD
Cristales Frontales. Fr.ecuenc|a
Severidad (Monto)
Cristales Laterales. Fl’.ecuenc|a
Severidad (Monto)
Dafio Parcial (al amparo de Robo Total). Frecuencia
GMD
i i Frecuencia
Dano Parcial (Resto).
GMD

Fuente: Elaboracion Propia

Por una cuestion de practicidad explicaremos un modelo en profundidad, explicando paso
a paso la légica del mismo, para luego mostrar luego la resultante de los 19 modelos

restantes.

B. Software de modelado:
Partiremos explicando como es el Software que utilizaremos (Emblem by Towers Watson).
En el software necesitamos en principio seleccionar la funcion de linkeo o “link Function™.
Como vimos en el marco tedrico y retomamos la formula 1 de la que parte el modelo es:
EY)=p=g'xp) @D
Y en los modelos la funcién es del tipo Log, a saber:
XB =In(w) o lo que es lo mismo g(x) =In(x) (7)
Utilizaremos el modelo de Frecuencia de Robo Total para explicarlo.

Pantalla Principal:
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La pantalla principal muestra el modelo GLM, ademas del listado de variables a testear

(que estaran o no estan incluidas en el modelo).

enero 2009 -

marzo 2009 marzo 2010

Fuente: Elaboracion Propia

enero 2010 -

enero 2011 -
marzo 2011

Haciendo “Zoom” a cada cuadro tenemos:

Arriba a la izquierda:
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Current Model Reference Model Analysis Period  No. Observations Weight -
Model Label (none)* (none)y* abril 2008 - junio 258,037 47,168
Sampiing None None HLEHT)
Truncated Description linea linea _J”"D 2008 - 261,712 48,194
Zern Weighted 0 0 septiembre 2008 (2)
= < octubre 2008 - 264,359 51,185
Fixed or Simple Alias 0 o diciembre 2008 (3}
EIIIEAED 0 0 enero 2009 - marzo 316,785 50,959
Fitted Parameters 24 24 2009 (4)
Deviance 186,116.9 186,116.9 abril 2009 - junio 282,180 52,250
Chi Squared Percentage 2009 (5)
. . julio 2008 - 301,256 53,302
- AlCc 172,453.9 172,453.8 ssptiembre 2009 (8)
Fitting Result Converged OK Converged OK octubre 2009 - 293,067 54,018
diciembre 2009 (7}
enero 2010 - marzo 330,366 54,205
1 ]| 20
Predicted Values - Analysis Period
0.012 r 10%
Observed
L go4 Average
0.011
Fitted
F 8% Average
0.010 +
Model
[ 7t Prediction
at Base
0.009 levels
I 6%
Model
B | Prediction
0.008 5% 2
Standard
Errors
I 4%
0.007 +
Model
L 3o Pr;diction
0.006 Standard
L ooy Errors
0.005
F 1%
0.004 T T T T 0%
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Current Model Reference Model Difference
Model Label [none)* [none)*
Sampling None None
Error Structure Poiz=on Poiz=on
Link Function Log Log
Truncated Description linea linea
Offset Description
Observations 10,092,185 10,052,185 0
Zero Weighted 0 0 0
Parameters 24 24 0
Fixed or Simple Alias 0 0 0
Complex Alias 0 0 0
Fitted Parameters 24 24 0
Degrees of Freedom 10,092,161 10,092,181 0
Simple Factors 1 1 0
Custom Factors 5 5 0
“fariates 0 0 0
Interactions 0 0 0
Deviance 186,116.9 186,116.9 0
Scale Parameter (Pearson) 1.139304 (Pearson) 1.139304 0
F Statistic
F Percentage
Chi Squared Statistic
Chi Squared Percentage
AlC 172,453.9 172 453.9 0
BIC 172,792 9 1727929 0
C-Hat 1.0 1.0 0
AlCc 172,453.9 172 453.9 0
Fitting Result Converged OK Converged OK
Case Deleted Deviance 186,154.5 Mot Calculated

Fuente: Elaboracién Propia

Un comparador de modelos, que nos permite tomar un modelo de referencia y compararlo
con otro agregando, quitando, agrupando o lo que creamos de una variable.

Y nos arroja la diferencia entre el modelo de referencia (que podemos ir poniendo el que
creemos Optimo a medida que avanzamos y uno tentativo.

Como vemos podemos modificar la “Link funcion”, la estructura de los errores, los
parametros, interacciones entre variables, agrupacion de variables, etc.

Mientras que luego arroja una bateria de test estadisticos, que indican que modelo de
ambos es mejor. Por ultimo, tenemos el “Fitting result” que indica que el modelo converge

correctamente.
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Si esto no ocurre, quiere decir que el modelo no ajusto correctamente. Los motivos, pueden
ser varios, el mas comun es que la matriz de betas sea inversible (no tenga matriz inversa).
No entraremos en concepto matematicos de porque el modelo puede no converger, sino
que nos conformaremos con saber que este debe converger para que el modelo tenga

sentido.

Parte superior derecha:

Tiene el numero de observaciones y el peso relativo.

Analysis Period | Mo. Observations Weight

abril 2008 - junio 258,037 47,168
2008 (1)
julio 2008 - 287 712 45 154
septiembre 2008 (2)
octubre 2008 - 264 359 51,185
diciembre 2003 (3)
enero 2009 - marzo 316,785 50,955
2009 (4)
abril 2009 - junio 2821580 52250
2009 (5)

Fuente: Elaboracion Propia

Parte Inferior:

Predicted Values - Analysis Period

0.012 r 10%
& Observed
- 9% Average
0.011
-& Fitted
8% Average
0.010
- 7% ¥ Model
Prediction
at Base
0.009 4 L 6% levels
& Model
0.008 - 5% Prediction +
2 Standard
Errors
0.007 4%
: -4 Model
Prediction -
- 3% 2 Standard
0.006 4 | vl |=| 7| [=| |7 |=| |*| |¥| |®| |*| [*| |*)| |®] |¥| |* Errors
[ & & L 2%
0.005
1%
0.004 . . . . . . 0%
enero 2009 - enero 2010 - enero 2011 - enero 2012 - enero 2013 - enero 2014 -
marzo 2009 marzo 2010 marzo 2011 marzo 2012 marzo 2013 marzo 2014
Fuente: Elaboracién Propia
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Tiene el modelado propiamente dicho y consta de los siguientes elementos:

e Barras Amarillas:
Muestra la exposicion de que tiene la variable en cada segmentacion (en este caso
fecha trimestralizada).

e Linea Rosa:
Muestra el dato observado segun la informacion historica (en este caso la
frecuencia).

e Linea Verde Oscuro:
Muestra el resultado segun el total de las variables seleccionadas.

e Linea Verde Claro:
Muestra el resultado segun la variable seleccionada, aislada del resto de variables
del modelo. En este caso, como se puede ver la variable se agrupo en 3 periodos de
tiempo (Hasta marzo de 2010, hasta marzo de 2011, para adelante).

e Linea Roja:
Muestra el resultado segln la variable seleccionada + 2 desvios estandar.

e Linea Marroén:
Muestra el resultado seguln la variable seleccionada - 2 desvios estandar.
Notese que los intervalos de confianza son mas amplios mientras mayor es la
exposicion.
Por ejemplo, el tercer periodo tiene 15 barras de exposicion y el primero tiene 8
(que ademas son menores), por lo tanto, es razonable que su intervalo de confianza
sea menor.
En este caso, el primer periodo va desde 0.00665 a 0.00769 (amplitud 0.00104) y el
tercero de 0.00566 a 0.00649 (amplitud 0.00083), que sigue lo planteado con
anterioridad.

Otra vista del gréafico es relativizandolo:
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Rescaled Predicted Values - Analysis Period
1.10 - 10%

1.05 4 # Observed
- 9% Average

1.00 4
-4 Fitted
8% Average

0.95 o

- 7% ¥ Model
Prediction
at Base
levels

0.90 o

0.85 - L

0.80 4 & Model

- 5% Prediction +
2 Standard
Errors

0.75 4

= o,
0.70 - Gk
-4 Model
Prediction -
- 3% 2 Standard
Errors

0.65

- 2%

0.55

- 1%
0.50 o

0.45 T T T T 0%

T T
enero 2009 - enero 2010 - enero 2011 - enero 2012 - enero 2013 - enero 2014 -
marzo 2009 marzo 2010 marzo 2011 marzo 2012 marzo 2013 marzo 2014

Fuente: Elaboracion Propia

Lo que muestra este grafico es que el altimo periodo temporal tiene una relatividad de 0.85
respecto al primero, que siendo el base es de 1.

Que la relatividad de un valor (o valores agrupados) de variable este fuera del resto de los
rangos quiere decir que esa segmentacién en principio esta bien segmentada.

En este caso vemos gue los 3 periodos son diferentes entre si, ya que ninguna relatividad
de un periodo entra en el intervalo de confianza de otro.

Vale la aclaracién que la linea verde clara minimiza el error, pero agregando el resto de las
variables incluidas en el modelo. Por ende, no necesariamente se comportara como la
observada, pero si hara que la verde oscura se aproxime lo méas posible, que es el modelo
con todas las variables juntas.

En otras palabras, la linea verde clara tomaré valores tales que, con el resto de las variables
consideradas logre que la linea verde oscura se parezca lo mas posible a la rosa.

Aqui tenemos otro ejemplo donde parece ser que la variable esta bien aperturada:
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3.5 r 100%

- 50% ¥— Model
Prediction
at Base
levels

3.0

~ 8%

299 - 70% —8— Model

Prediction
+2
I s09 Standard

2.0 Errors

- 50%
—A— Model
Prediction
2

15 5
- 40% =
Standard
Errors

- 30%

1.0

- 20%

0.5

- 10%

A0 N O O T

T T T T
1 2 3 4 5 7 8

Fuente: Elaboracién Propia

En este caso la base esta parada en el valor 2, cuya exposicion es mayor. Y vemos que el
resto de los valores son mayores, esto quiere decir que, aislando el mix de otras variables
consideradas, el valor 2 es el que mejor performa (tiene menor frecuencia).

En un extremo, si tomo una Unica variable, la linea verde oscuro y claro seran la misma, ya

que una considerard la variable puntual y otra todas las del modelo (que es la Unica).

C. Herramientas:
Entre las muchisimas herramientas que tiene el software, pasaremos a explicar algunas de

las que usaremos.

1) Tablacon “Betas”:
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Alias
m" | Name Value St:?:f:“’ E’rtf;rd(i:: Ind(i::;nr Weight | Weight (%)  Exp(Valug)
1 | <5208 0.03623 07 1755686 100.0 0.0071
3 (1) -02621 0.03541 135 194 457 11 07694
3 @) -0.165 0.03321 201 196,583 12 0.8474
- (3) 1,364 647 7T
. 412 281
4 0.02818 240715
5 0.02040 1,102,690
6 (1) 02333 0.02645 1.1 1,035,575 59.0 12704
- (2} 720,112 41.0
7 (1) 05239 0.02988 57 93,686 53 16886
8 (2) 03895 0.02776 71 121,088 75 14764
9 (3) 01916 0.02444 12.8 255,101 145 12112
- (4) 368,234 21.0
10 5)  -02167 0.03657 16.9 152 634 87 0.8051
1 6) -06768 0.04540 67 114,061 65 0.5083
12 T 12171 0.08314 52 85,658 49 02961
13 8 14152 0.05055 16 212307 121 0.2429
14 9 19319 0.05788 3.0 258 704 147 0.1449
- (10}  -2.4306 011708 48 83,304 47 0.0380
i (1) 1636533 93.2
16 @)  -02643 0.05309 201 85,408 49 0.7677
17 @) 18581 0.03880 23 32 745 19 5 2491
18 (1) 0.3049 0.03465 114 144,040 82 13564
i @) 778,508 243
19 @) 01137 0.03535 311 177,862 101 11205
20 (@ 0332 0.03659 1.0 124 852 71 13940
21 (5)  0.4658 0.03500 75 120,513 69 15932
72 6 05918 0.04336 73 62,176 25 18073
73 @ 08183 0.03070 37 121,047 69 22677
24 @ 11210 0.02411 22 226 679 129 3.0678

Fuente: Elaboracion Propia

Esta tabla posee los siguientes campos:
e Name: Nombre de los valores de variable: En la tabla encontramos en un recuadro
rojo el periodo que vimos anteriormente.
e Value: Es el valor que toma en el exponente.
e Standard Error: Es el error estandar de la variable segun el agrupamiento que se
utiliz6. Aqui tenemos el valor en absoluto y otra en relativo.
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En la segunda lo tenemos en color verde sefial que es tolerable. Puede poner gris o
rojo como veremos mas adelante indicando una especie de advertencia de que el
error es relativamente alto.
¢ Alias Indicator: Es cuando se utilizan nombres en la variable (no lo utilizaremos).
e Weight: Esta el peso de cada segmentacion realizada dentro de la variable.
El factor que se tiene en cuenta es la exposicion.
e Exp(value): Es la relatividad que se le aplica a cada riesgo que posee ese atributo.
Como lo indica la columna es:

Relatividad = eV®ue

Como vemos cada separador celeste y cada vez que la enumeracion (name) comienza, es
una variable nueva.

Supongamos que un riesgo tiene todas sus variables paradas en el valor 1, que como
comentamos son codificacion de un valor de variable real.

Su frecuencia seré de:

Frecuencia = 0.0071 (base) * 0.7694 * 1 * 1.2704 * 1.6886 * 1 * 1.3564 = 0.015895.

Esto quiere decir que la frecuencia de este riesgo sera de 1.589%.

2) Graficos:
Maestrando: Gabriel Marzol. Universidad de Buenos Aires.
Director: Mauro Speranza. Facultad de Ciencias Economicas.
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Fuente: Elaboracién Propia

Muestra la distribucidn de errores, la distribucion de valores segun el modelo versus la

realidad y muchos otros.

La forma basica de verlo dada la cantidad de datos es con nube de puntos. Este ademas

para entender la relevancia de los puntos, los agrupa y pinta de color para entender cuan

concentrado estan.

En este caso tenemos la gran mayoria de los puntos en el eje de coordenadas, que en este

caso dado el concepto que muestra la gréafica es deseable.

Vale la pena la aclaracion que este modelo esta ya parametrizado.

Si solo dejamos la variable temporal y eliminamos el resto, vemos como el modelo queda

escalonado y no ajusta con la misma precision:
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Fuente: Elaboracién Propia

Otra forma de ver la informacion es con un histograma tradicional, que puede servir para

determinadas variables, un poco mas agrupadas:
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Pearson Residuals
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Fuente: Elaboracién Propia
Aqui tenemos un ejemplo de la distribucién descriptica versus la campana generada por el
modelo.
El listado de conceptos que pueden ser graficados en la herramienta son demasiados, pero

no haremos alusion a todos porque seria una extensién sin ningun sentido, ya que no

utilizaremos todos para definir nuestros modelos.

3) Matriz de correlaciones:

Muestra las principales relaciones entre variables.
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Chi-Square ] Continuity Adjusted Chi-Square ] Likelihood-Ratio Chi-Square ] Phi Coeffident ] Contingency Coeffigent Cramer's V l

Periodo Wariable B Variable C Variable D Variable E Variable F Variable G Variable H Variable_ﬁ\|
Periodo 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Variable B 0.044 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Variable C 0.050 0.455 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Variable D 0.053 0.057 0.167 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Variable E 0.118 0.252 0.261 0.521 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Variable F 0.023 0.310 0.372 0.096 0.073 0.000 0.000 0.000 0.000
Variable G 0.037 0.342 0.405 0.077 0.075 0.940 0.000 0.000 0.000
Variable H 0.023 0.433 0.210 0.143 0.430 0.109 0.108 0.000 0.000
Variable A 0.040 0.945 0.185 0.095 0.139 0.288 0.329 0.378 0.000

Fuente: Elaboracién Propia

En este caso, la variable que mas se suele observar es el coeficiente de correlacion (es la
variable que se muestra arriba), pero tenemos varias mas como puede verse en las solapas
de la imagen.

En este caso, por ejemplo, vemos una correlacion casi igual a 1 entre la variable Ay B, y
esto ocurre porque la segunda es igual a la primera, pero con mayor apertura.

En este caso, sabemos que nunca utilizaremos ambas variables en un mismo modelo,
porque estaria sobre parametrizado, pero hay casos donde la correlacion no se ve con tanta
facilidad.

Esto sirve para saber la relacion entre variables, y poder hacer una seleccion con méas
criterio de que variables utilizamos.

Con esta bateria de herramientas, provistas por el software realizaremos los modelos arriba
expuestos.

El trabajo explicaré paso a paso como realizar un modelo, y luego mostrara la salida de
todo el resto de modelos por una cuestién de extension.

D. Modelo de Ejemplo:
Utilizamos el modelo de Dafio e Incendio Total como ejemplo.
Partimos del modelo desde cero, sin fittear! ninguna variable. Como es de esperarse el

modelo tiene el siguiente aspecto.

! Fittear: Se le llama a utilizar la variable como parametro. Cuando un modelo esta “Overfitted” se dice que
esta sobreparametrizado.
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Predicted Values - Analysis Period
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Fuente: Elaboracién Propia

Donde como explicamos anteriormente la variable rosa es la observada y la verde la del
modelo que, en este caso, al no haber seleccionado ninguna variable, simplemente toma la
frecuencia promedio.

Para el resto de variables ademés del tiempo tenemos lo mismo, por ejemplo, para la

Variable C:
Predicted Values - Variable C

0.0045 - r 180%
I 1809
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0.0035
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J -+ Fitted
0.0030
I 1009
Average
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L stes
0.0020 -
I 409
0.0015
b 2ons
| ——
0.0010 T T T T 0%
1 2 3 4

Fuente: Elaboracién Propia

Aqui se puede ver que el valor de variable 3 de la variable C en principio tiene menor
frecuencia que el resto, a menos que haya otra variable correlacionada con esta que sea la
explicativa de este fendmeno podemos decir fehacientemente que los vehiculos que poseen

la caracteristica 3 en la variable C tienen menor frecuencia de Robo e Incendio total.
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Vale el comentario que la linea Verde esta a la misma altura en todos los graficos. Esto
ocurre porgue como no seleccionamos ninguna variable al comienzo simplemente esta
mostrando la frecuencia promedio.

Comenzaremos por insertar la variable temporal, para entender en principio si la frecuencia
se ha ido modificado a lo largo del tiempo.

Como vimos en el grafico anterior evidentemente viene subiendo a lo largo del tiempo, o
menos claro, que en realidad el mix de riesgos haya empeorado en el sentido de atributos.
Esta salvedad aplicara para el resto de la tesis, por ende, dejaremos de hacerla. Pero esta
claro que todo lo observado respecto de cualquier variable esta sujeto a que el resto de las
variables se haya modificado, y el software es quien se encarga de que cada vez que
agreguemos, quitemos o modifiquemos una variable recorrer todas y cada una de las demés
para obtener el nuevo valor.

Dicho esto, agregamos la variable temporal:

Predicted Values - Analysis Period

0.0055 r 10%
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0.0055 I - Fitted
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Fuente: Elaboracion Propia

Al agregar la variable temporal desagregada lo que obtenemos es lo siguiente:
1) Que la linea rosa sea igual a la verde claro, ya que hace que lo observado y lo
modelado sea lo mismo.
2) Lalinea verde oscuro (que tiene el modelo total) y la verde claro (que tiene solo la
variable del grafico) sean la misma, ya que la Unica variable fitteada es la que

muestra el gréfico.
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3) Muchos puntos verdes claro entran en el intervalo de confianza de otros (sobretodo

consecutivos), esto quiere decir que no podemos aseverar gque las betas (o values de

las mismas) deban ser distintas.

Viendo las betas podemos verificarlo:

Alias

Pﬁ:ﬁ:ﬁfr Name Value St::iarrd ? :raunrd;ﬁ Indti:::ur Weight | Weight (%) | Exp(\Valug)
1 |r.1ean | -5.9574 0.09452 16 1,755 636 100.0 0.0026
- Anatysis Period (abril 2008 - junio 2008) 47 168 27
z Anatysis Period (julio 2008 - septiembre 2008) 0.0956 0.12935 135.4 45 154 238 1.1003
3 Anatysis Period (octubre 2008 - diciembre 2008} 02018 0.12522 52.0 51,185 29 1.2237
4 Anatysis Period (enero 2009 - marzo 2009) 0.1745 0.12507 721 50,959 29 1.1911
5 Anatysis Period (abril 2009 - junio 2009} 0.2541 0.12307 455 52250 3.0 1.3023
[+ Anatysis Period (julio 2009 - septiembre 2009) 0.0082 0.12953 1,581.3 53,302 3.0 1.0082
r Anatysis Period (octubre 2009 - diciembre 2009) 01253 0.12572 97.3 54019 31 1.1330
8 Anatysis Period (enero 2010 - marzo 2010) -0.0390 0.13042 3342 54205 31 0.9617
g Anatysis Period (abril 2010 - junio 2010} 0.0500 0.12857 2525 56,633 32 1.0513
10 Anatysis Period (julio 2010 - septiembre 2010) 0.1151 0.12378 107.5 58522 3.4 11220
11 Anatysis Period (octubre 2010 - diciembre 2010}  0.1352 0.12208 50.3 51,803 35 1.1448
12 Anatysis Period (enero 2011 - marzo 2011} 0.2141 0.11966 559 63,357 36 12388
13 Anatysiz Period (abril 2011 - junie 2011} 0.4233 0.11448 27.0 66,338 38 1.5269
14 Anatysizs Period (julio 2011 - septiembre 2011) 0.3851 0.11428 295 59,637 40 14713
15 Anatysis Period (octubre 2011 - diciembre 2011} 0.3681 011421 31.0 71,173 41 1.444%
16 Anatysis Period (enero 2012 - marzo 2012) 0.3167 0.11506 36.3 71,548 41 1.3725
17 Anatysis Period (abril 2012 - junio 2012} 0.4158 011315 272 71,535 41 15156
18 Anatysis Period (julio 2012 - septiembre 2012) 0.5518 0.11067 201 73,481 42 1.7363
19 Anatysis Period (octubre 2012 - diciembre 2012)  0.5939 010977 18.5 74531 43 1.811
20 Anatysis Period (enero 2013 - marzo 2013) 0.5742 011010 192 T4 577 43 17758
pal Anatysis Period (abril 2013 - junio 2013} 0.5985 010941 18.3 75,500 44 1.8154
22 Anatysis Period (julio 2013 - septiembre 2013) 0.7267 0.10740 14.8 78,51 45 2.0683
23 Anatysis Period (octubre 2013 - diciembre 2013}  0.7181 0.10734 14.59 79,568 45 2.0505
24 Anatysis Period (enero 2014 - marzo 2014) 0.7176 0.10765 15.0 77528 44 2.0455
25 Anatysis Period (abril 2014 - junio 2014} 06474 0.10384 16.8 75,969 43 1.9106
26 Anatysis Period (julio 2014 - septiembre 2014) 0.5506 0.11080 19.8 72,171 41 1.7517
27 Anatysis Period (octubre 2014 - diciembre 2014)  0.7677 0.10855 14.1 58,722 39 21547

Fuente: Elaboracion Propia

Aqui observamos que muchos errores estandar en términos porcentuales son muy grandes

(de hecho, los pone en rojo).

Por ejemplo, el valor numero 6 (Julio — septiembre 2009) muestra que le pegaria una
relatividad de 1.0082.

Esto lo que dice basicamente es que ese periodo y el inicial son igual, que difieren en
menos de un 1%.

Lo que nos muestra esto es que habria que agrupar los intervalos.

Se sigue agrupando segun creemos conveniente, mostraremos el antetltimo paso y el
ultimo para entender como se fue realizando el procedimiento.

En un paso anterior a la seleccion final se llego a:
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Predicted Values - New Analysis Period #2
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Fuente: Elaboracion Propia
Parameter Standard Standard RS
Number Name Walue e Error (%) Ind(lnc:;ur Weight Weight (%) | Exp(\alue)
1 [Mean | =z270 0.03452 0.6 1,755,686 100.0 0.0029
- New Anahysiz Period #2 (Abril 08 - Sep 09) 304,058 17.3
2 New Analysis Period #2 (Oct 09 - Mar 11)  -0.0230 0.04303 208.5 343,939 19.9 0.9772
3 New Analysis Period #2 (Abr 11 - Jun 12} 0.2517 0.04515 18.0 350,832 20,0 1.28682
4 New Anahysiz Period #2 (Jul 12 - Dic 14} 0.5186 0.03250 75 752,058 428 1.8797

Fuente: Elaboracién Propia

Siguiendo con la I6gica explicada esto nos dice que el segundo grupo es muy similar a

otro, como podemos observar en los intervalos de confianza es al primero. Por ende, se

agrupan y el resultado final es:
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Alias
Parameter Standard Standard ) ; ;
Number Name Value Error Error (%) IndE::;nr Weight Weight (%) | Exp(Value)
1 |r.1ean | -5.8393 0.02398 0.4 1,755,686 100.0 0.0029
- MNew Analysis Period (&br 02 - Mar 11} 652 0095 vz
2 New Analysis Period (&Abr 11 - Jun 12)  0.2640 0.03738 142 350,632 20.0 1.3021
3 New Analysis Period (Jul 12 - Dic 14) 0.5308 0.02947 56 752,058 428 1.7004

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente vemos que los 3 segmentos son bien distintos y el agrupamiento final sera es

explicado, viéndolo desagrupado obtenemos una especie de escalera.
Predicted Values - Analysis Period
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Fuente: Elaboracion Propia

Esto no hace otra cosa que sacarles volatilidad a los factores individuales agrupandolos y
dandole robustez estadistica.

Por otro lado, si bien estamos conforme con la agrupacion de esta variable, esta supone que
todos los riesgos son iguales, y que las variables recopiladas (A, B, C, ... H) son
irrelevantes.

Vamos ahora a recorrer alguna de estas para ver si con la agrupacion temporal es
suficiente.

Volvamos en este ejemplo a la variable C, que en principio parecia explicativa del modelo

en cuestion.
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Predicted Values - Variable C
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Fuente: Elaboracion Propia

Como vemos la variable de tiempo hizo que la linea verde, y por ende el modelo haga que

cada uno de los valores ajusten distinto, pero como vemos esta variable, por medio de la

variable tiempo no ajusta.

Entonces, esta variable debera ser agregada al modelo para lograr que este atributo influya

en el modelo, como influye segun la estadistica descriptiva.

Pasamos a agregar la variable y vemos que quizas podriamos agrupar los valores 2 y 4,

mientras que 1y 3 a priori estan bien separados.
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Predicted Values - Variable C

Fuente: Elaboracion Propia

Sin embargo, vamos a realizar una prueba denominada Time Consistency, que se trata de
ver si estas variables se comportaron asi a lo largo del tiempo, o si en realidad en promedio

estan asi, pero a lo largo del tiempo fueron variado constantemente.
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Esta prueba es esencial, primero para las variables cuyos riesgos cuentan con poca
exposicion y después para entender si se comporto asi a lo largo del tiempo y no estamos
poniendo una variable que en realidad tiene muchisima volatilidad y por cuestiones casi

azarosas tienen esos parémetros.
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Fuente: Elaboracion Propia

Aqui podemos ver como el valor 3 fue cambiando constantemente a lo largo del tiempo,
esto muestra que no es que el riesgo tenga ese comportamiento realmente, sino que tiene
muy poca exposicion en la cartera, ya que en casos ni siquiera tuvo siniestros.

Por consiguiente, vamos a optar por agruparlo con el valor base que es quien mas
exposicion tiene.

Por otro lado, si bien 2 y 4 ya parecian agrupables, en este grafico se confirma que ambos
fueron relativamente parejos durante la exposicion y a su vez en general estuvieron debajo
del primer grupo, que parece a priori el peor de los 3 atributos.

En conclusién, vamos a optar por llevar el grupo 3 a la base (1) y en juntar el grupo 2 y 4,

y Veremos que nos muestra el software.
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0.0042 - r 180%
-+ QObserved
0.00407 L 1609 Average
0.0038 - -+ Fitted
| 1409 Average
0.0035 -
Model
WL L Prediction
at Base
0.0032 | 1009 levels
0.0030 - v -+ Model
| 80% Prediction
0.0028 - — +32
0.0025 - | s0% Standard
v Errors
00024 1 L 405 -+ Model
0.0022 4 Prediction -
[ 2 Standard
0.0020 - Errors
0.0018 T 0%
1y3 2y4
Fuente: Elaboracion Propia
Parameter Standard Standard Alias
Number Name Value Errar Error (%) Indgsz;nr Weight Weight (%) | Exp(Value)
1 |r.1ean | -5.8063 0.02448 04 1,755 636 100.0 0.0030
MNew Analysis Peried (Abr 08 - Mar 11} 5§52 996 vz
New Analysis Peried (&br 11 - Jun 12)  0.2822 0.03712 142 350,632 20.0 1.2998
3 Mew Analysis Peried (Jul 12 - Dic 14) 0.5283 0.02921 55 752,058 42.8 1.6561
New Vehicule #2 (1 y 3) 1,430,478 81.5
4 New Vehiculo #2 (2 vy 4) -0.1819 0.03355 18.4 325,209 185 0.8337

Fuente: Elaboracion Propia

Aqui concluimos que la variable vehiculo esta bien agrupada, y la agrupacion temporal
sigue siendo consistente a lo largo del tiempo.

Lo que vemos a continuacion es como ajusta el modelo con la variable C versus el modelo
anterior que solo tenia la variable temporal.

El cuadro resulta ser bastante claro respecto a la inclusion de la variable en el modelo:
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Current Model Reference Model Difference
Model Label [none)* [none)*
Sampling None None
Error Structure Poiz=on Poiz=on
Link Function Log Log
Model Description Mean +Variable C sVariakle C
Observations 10,082,185 10,092,185 0
Zero Weighted 0 0 0
Parameters 4 3 1
Fixed or Simple Alias 0 0 0
Complex Alias 0 0 0
Fitted Parameters 4 3 1
Degrees of Freedom 10,082 181 10,092,182 -1
Simple Factors 0 0 0
Custom Factors 2 1 1
\ariates 0 0 0
Interactions 0 0 0
Deviance 95 744.02 %9, 776.43 -32.40427
Scale Parameter (Pearson) 1.093858 (Pearson) 1.092682 000117592
AlC 95616.49 95, 747.04 -130.5471
BIC 95,673.0 95,780.42 -116.4192
C-Hat 1.0 1.0 0
AlCc 95616.49 95, 747.04 -130.5471
Fitting Result Converged OK Converged OK
Case Deleted Deviance 99 752.53 Not Calculated

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar no se modific la estructura del modelo, sigue siendo un modelo
con una estructura de errores de Poisson a una “funcion de linkeo” del tipo Log.

Las observaciones siguen siendo las mismas y lo que si se modific6 son los parametros y
los grados de libertad.

La primera observacion que realizaremos son los parametros:

El modelo de referencia, que es el que solo incluye la variable periodo (agrupado en 3
periodos) tiene 3 periodos, mientras que el modelo que incluye la variable C (agrupado en
2) tiene 4 parametros.

La lI6gica, como puede observarse, no es contabilizar los grupos de variables que tiene cada
modelo, sino que el tomar uno con el valor 1, el parametro no se contabiliza.

Ademas, tenemos el pardmetro base, que es el que ubica en este caso la “frecuencia base”,
pero en cualquier modelo muestra la base del modelo, en el cual parten todos los riesgos

que pertenezcan a este modelo.
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En este caso tenemos, para el primer modelo:
e Variable base: 1

e Variable temporal: 2 (3 grupos — 1 que es el que esta parado en 0).

En cambio, para el segundo:
e Variable base: 1
e Variable temporal: 2 (3 grupos — 1 que es el intervalo que esta parado en 0).

e Variable C: 1 (2 grupos — 1 que es el grupo que esta parado en 0).

Asi se muestra porque el modelo 1 tiene 3 pardmetros, mientras que el 2 tiene 4
parametros.
Si vamos a alguna otra variable, veremos que el camino seguira siendo el mismo.
Vamos a mostrar por ejemplo la variable
Los grados de libertad estan definidos por la cantidad de observaciones menos los
parametros que posee el modelo. Mientras menos grados de libertad tenga el modelo,
mayor precision tendra el mismo, exceptuando el concepto parsimonioso del mismo.
En un extremo, teniendo tantas variables como observacion pasaria a ser un sistema de
ecuaciones deterministico, donde tendria una solucion. Aungue claramente se trata de un
mundo tedrico, tengamos en cuenta que hablariamos de una variable que tenga una
apertura de 10.082.185 en este caso, y que cada observacion pertenezca a un grupo.
Aqui cada valor de relatividad le pegaria exactamente al modelo para identificar si ese
riesgo tuvo o no siniestro.
Otro extremo serian 10.082.185 variables dicotémicas y el riesgo deberia poder responder
todas esas preguntas o deberiamos poder recopilarlas todas.
Entre estos 2 extremos tendremos un sinnimero de combinaciones, que claramente son de
imposible existencia, pero es un ejemplo tedrico del concepto de grados de libertad.
El resto de los datos pasaran a ser enumerados y explicados a continuacion para dar mas
dinamismo al trabajo.
o Fitting Result: Muestra el resultado de la convergencia del modelo.
Como se explicd con anterioridad, se necesita que haya convergido correctamente

para comenzar a analizar las diferencias.
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e Model Description: Hace una descripcion del modelo. Aqui vemos en la columna
de diferencias que se agrego la variable C.

e Simple Factor: Muestra cuantas variables “crudas” (o desagrupadas) fueron
agregadas al modelo. En este caso en ambos modelos es 0, ya que no se agregé
ninguna sin agrupar.

e Custom Factor: Muestra cuantas variables agrupadas fueron agregadas al modelo.
En este caso tenemos 1 en el primer modelo, que es la variable temporal y 2 en el
segundo, que es donde agregamos la variable C.

e Interaction: Muestra si tomamos variables multivariadas. Una variable de este tipo
es, por ejemplo, la variable temporal y la variable C conjugadas, que seria bivariada
en este caso.

Lo que esto quiere decir es que cada par ordenado (Manteniendo las agrupaciones
seria, 1-3, primer periodo; 1-3, segundo periodo; 1-3, tercer periodo; 2-4, primer
periodo; 2-4, segundo periodo; 2-4, tercer periodo) tendria una relatividad distinta.
Notese finalmente, que agregar las 2 variables por separado y agregar la interaccion
es diferente, ya que en una tendria 4 parametros (1 de base, 2 por tiempo y una por
variable C) mientras que en otra tendriamos 6 (1 de base y 5 de la variable
bivariada).
Vale la aclaracién que puede demostrarse que el efecto de 2 variables puede
plasmarse en una variable bivariada, solo basta con pegarle a cada relatividad del
par ordenado la productoria de las 2 relatividades de las variables aisladas.
No ocurre lo mismo en el camino inverso, ya que la cantidad de pardmetros es
superior.
Finalmente tenemos todos los test de hipotesis que terminan mostrando, de forma objetiva,
cual modelo ajusta mejor.
Tenemos varios test que se realizan en simultaneo, como lo son el Criterio de informacion
Akaike (AIC), el Akaike para muestras mas pequefias (AlCc), el criterio de informacion
Bayesiano (BIC), entre otros.
Como hemos comentado con anterioridad, estos 3 criterios tienen una metodologia comdn:

Mientras menor es el valor del valor, mejor ajusta el modelo.
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Como vemos en el caso en cuestion, los 3 criterios fueron menores al agregar la variable C,
esto quiere decir que la variable C esta correctamente incluida en el modelo.

Existe un trade-off entre tomar como una verdad el modelo de menor criterio, y el juicio de
uno sobre como agrupar variables y relaciones ldgicas entre las mismas.

Los problemas principales son 2:

1) Segun el criterio de informacion que se seleccione un modelo puede ser mejor que
otro y viceversa.

2) Suponiendo que se opta por tomar uno de los 3, por ejemplo, AlCc, y este me
arroja que debo agrupar el intervalo temporal sin ningun tipo de I6gica, uno deberia
utilizar la l6gica para agrupar periodos consecutivos para mostrar alguna tendencia,
0 por meses si se considera que posee una tendencia estacionaria.

Pero no deberia agrupar los meses simplemente por el menor AICc si es que esta
agrupacion no presenta alguna minima logica.
Segun lo observado no hay duda que la Variable C tiene que estar en el modelo, pero ;Y el
resto de variables?
Para responder esta pregunta debemos hacer exactamente lo mismo que hicimos con la
variable C.
Vamos por ejemplo a la Variable F:

Predicted Values - linea

0.0044 — r 180%
—— Observed
0.0042 — | 1800 Average
—d—  Fitted
0.0040 | 14004 Aversge
0.0038 T Model
- 1209 Prediction at
Base levels
0.0036
I 100% —— Model
Prediction +
0.0034 2 Standand
Emors
|- 80%
DOEES B B ] —h— Model
Prediction -
- &0% 2 Standard
0.0030 R v w Errars
& " &
A Fix 4 I 409
0.0028 ~
0.0026 - - 20%
0.0024 . . . 0%
Comercial Flota Comercial Mo Flota Personal

Fuente: Elaboracion Propia
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Como podemos observar, la variable F no esta correctamente explicada por el modelo, y
debiera agregarse esta u otra que explique este fenémeno.

Como vemos segun el modelo el valor 3 de la Variable F es la que mayor frecuencia tiene,
mientras que segun lo observado ese valor es el que menor frecuencia tiene.

La recta roja, marron y verde oscuro son horizontales y paralelas entre ellas ya que esta
variable como comentamos todavia no fue incluida en el modelo.

Bésicamente debemos realizar este proceso variable a variable, ver como se agrupan, ver
criterios de informacion, betas y ver si al agregar alguna variable, por correlacién no deja

de ser explicativa alguna otra.

E. Pasos a seguir:

Los pasos son siempre los mismos, a saber:

Selecciono una variablefvarizble
modificads por otra a testear

1

| i¥a esta explicada por el modelo? |

¥

Agrego varizble al modelo.
[Agrupo si considero necesario).

Revizo los betas y los criterios de
#[ informacidn para ver =i condice
con la decision tomada

¥

Reviso si las demas variables
lincluidas) come afecto la nueva
inclusion.

| :Maodifico otra variable? |

Fuente: Elaboracion Propia

Luego de una revision paso a paso por todas las variables, agrupando y desagrupando las

veces necesarias se llegd a una estructura final que es la siguiente:
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Current Model
Model Label [none)*
Sampling Mone
Error Structure Poisson
Link Function Log
Model Description
Observations 10,082,185
Zero Weighted 0
Parameters 15
Fixed or Simple Alias 0
Complex Alias 0
Fitted Parameters 15
Degrees of Freedom 10,082,170
Simple Factors 1
Custom Factors G
\ariates 0
Interactions 0
Deviance 99 552 .91
Scale Parameter (Pearson) 1.094942
AlC 95,363.34
BIC 95532.25
C-Hat 1.0
AlCc 95,363.34
Fitting Result Converged OK
Case Deleted Deviance §8,605.82

Fuente: Elaboracion Propia
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Capitulo IV: Resultados

Luego de haber realizado todos los modelos, en este apartado vamos a mostrar todos los
resultados de los modelos realizados, los cuales seran divididos segun diferentes
componentes que se utilizaran a posteriori.

Contaremos con subdivisiones en este capitulo, a saber:

e Betas de Modelos: Son los factores que fueron la salida de cada modelo.

Aqui tendremos la relatividad que debe pegarse a cada riesgo segun su cobertura y
variables que tome.

Sera algo engorroso mostrar todos los resultados, pero con el fin de poder mostrar
con exactitud las variables y poder dar la posibilidad de réplica de los modelos y
resultados.

e Ajuste de Base y tendencias: Estos factores son los que haran que los factores que
por diferentes motivos no fueron incluidas en las variables, estén incluidos en el
globo de recaudacioén y cotizacion.

Ademaés, podremos tener en cuenta las tendencias que vemos en el futuro, que
puedan generarnos suposiciones acerca de coOmo creemos que se comportara el
riesgo. Dado que no necesariamente los riesgos se comportan igual a lo largo del
tiempo, podemos tener supuestos de incremento (o decremento) de cualquier
cobertura.

e Off-Balance: Esto va a hacer que los siniestros que no podemos tener en cuenta en
los modelos. Pueden ser graciables, u otro tipo de siniestros, que igualmente deben
ser incluidos en los modelos.

e Explicabilidad del modelo: Aqui no agregaremos valor agregado a los modelos,
pero si explicaremos la importancia relativa de cada variable con el fin de poder
entender un poco mas la naturaleza de la variable.

Creemos que para el lector esta parte de la lectura dejara mas clara como se explica
cada modelo y, finalmente, podra seguir comprendiendo con mas claridad la
temaética.

Sin mas predmbulos, pasamos a explicar cada uno de los puntos antes expuestos.
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A. Betas de Modelos (Relatividades):

Luego de haber realizado todos los modelos hemos encontrado como quedo parametrizado

cada uno de ellos.

En el anexo Il podemos ver los resultados de todos y cada uno de los modelos, con las
betas correspondientes.
A modo de ejemplo:
Si un vehiculo hubiese sido contratado en enero de 2010 y hubiese tenido todos los valores
de variable en la categoria 1, el grado medio de afio de la cobertura Dafio Parcial resto
hubiese sido:
j
GMD Daio Parcial (Resto) = Base * Analysis Period * 1_[ Variable;yaior1y (8)
a

GMD Daio Parcial (Resto) = 0,0672259*1,1033*0,9468*0,938 = 0,06587 = 6,587%
Y segun las relatividades del resto de los modelos obtendremos la frecuencia y la severidad

(en monto 0 GMD) del resto de las coberturas.

B. Ajuste de Base y tendencia:

e Ajuste de Base.

Una vez realizados todos los modelos ya podemos “cotizar” a nivel cobertura la cartera de
riesgos que teniamos en ese momento y ajustar esto con lo verdaderamente ocurrido.

Por ejemplo, si la cotizacion realizada por el modelo dice que la frecuencia de Robo total
es de 1,3% pero yendo a lo descriptivo tenemos 1,5% esta claro que en globo estamos
quedando desalineados. Esto puede ser para ambos lados, podemos estar sobreestimando o
subestimando.

Teniendo en cuenta que los modelos buscan reflejar el costo siniestral de los riesgos, si
ocurre hacia abajo también debemos corregirlo.

e Tendencia.

A su vez, tenemos que analizar si tenemos alguna tendencia.

La forma mas intuitiva de explicar esto es en las coberturas de severidad (monto).
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Claramente en un pais como Argentina la inflacion es un factor muy relevante. Por
ejemplo, el caso de Cristales Laterales muestra perfectamente como el periodo mas
reciente va siendo cada vez mas caro. ¢Esto dice algo del riesgo? Posiblemente no, ya que
es el mismo repuesto que sale mas caro.

En cambio, si en modelos de Grado medio de Dafio o frecuencia vemos este fendmeno, si
tenemos algo para apreciar.

En el primer caso podemos decir que los valores de los repuestos se aumentan méas que el
valor de los autos (en valor relativos).

En el segundo, que hay algo que hace gue los vehiculos colisionen méas que antes. Vale la
aclaracion que estos modelos aislan el efecto del resto de las variables, por lo tanto,
podemos asumir que en promedio los vehiculos tienen mas siniestros (0 menos) que antes.
Esto se puede deber a la exposicion del vehiculo (que nosotros tenemos como exposicion
anual, pero no cuanto lo usa dentro del mismo), o a otra variable que no se haya podido
relevar en los modelos.

Independiente el motivo esta informacion debe utilizarse para darle més suficiencia al
modelo, y alinearnos con lo descriptivo.

Realizada estas comparaciones entre los modelos y lo descriptivo llegamos a los siguientes

factores (ya multiplicados) de ajuste de base y tendencia:
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ECONOMIKAS

o 1 ) DP_noD FrontG Lo1G R RCLAdmin RCLIud
" | Frecuencia| _GMD | Frecuencia| GMD | Frecuencia| GMD | Frecuencia| GMD | Frecuencia | Severity | Frecuencia | Severity | Frecuencia| Severity | Frecuencia| sev | Frecuencia | Severidad | Frecuenia [ Severidad
200804 0841 931 0923 1082 0.923 0.928] 30 0628 %2 0.62 961 o 945 0671 107 70 0.96 085
200805 0.794 0843 0929 0923 1051 0928 1013 093] 1219 0655 092 062 0.962 0675 0925 0692 106 070 095 085
200806 0.803 0.804] 0527 0.924] 1.060 0933 1022 0.938] 1.207 0.683 092 062 0.964 0675 0945 0713 1.06 0.70 095 085
200807 0813 0845 0925 0.924] 1,069 0.939 1031 0.943] 1196 0713 092 062 0,965 0,675 0.944 0.736] 106 0.70 0.95 0,85
200808 0822 0.846] 0.923 0.925) 1078 0.944 1039 0.98] 1184 0.740 0.92 062 0.966 0.675) 0.944 0.757 105 0.70 0.95 0.85
200809 0832 0.847] 0921 0.925] 1.087 0,949 1048 0.953] 1173 0.769 092 062 0,968 0675 0944 0.778] 105 0.70 095 085
200810 0882 0.848] 0919 0,926 109 0.954] 1057 0.958] 1162 0798 092 062 0.969 0675 0944 0.800] 105 0.70 0.94 085
200811 0.851 0.849] 0.917 0.926] 1105 0.959 1065 0.962] 1150 0825 0.92 062 0.970 0.675) 0.943 0.821 104 0.70 0.94 0.85
200812 0.861 0.850] 0914 0927, 1114 0,964 1074 0,967, 1139 0850 092 062 0572 0675 0943 0843 104 0.70 054 085
200901 0870 0.851 0912 0.928] 1123 0,969 1083 0.972] 1128 0883 092 062 0973 0675 0943 0,865 104 0.70 094 085
200902 0.880 0853 0.910 0.928] 1132 0.974] 1092 0.977] 1116 0911 0.92 062 0.974 0.675) 0.942 0.886] 103 0.70 0.94 0.85
200903 0899 0855 0,506 0929 1150 0,984 1105 0.987] 1093 0.966 092 062 0577 0675 0942 0529 102 0.70 093 085
200904 0.928 0.858] 0,900 0.931] 1178 1.000] 1135 1002 1059 1051 092 062 0,981 0675 0941 0,993 101 0.70 093 085
200905 0.937 0.859] 0,898 0.931] 1187 1,005 1144 1007 1047 1081 0.92 062 0.982 0,675 0.941 1.016] 101 0.70 093 0,85
200906 0937 0,859 0898 0931 1187 1005 1144 1007 1047 1081 092 062 0982 0675 0941 1016} 101 0.70 053 085
200907 0.928 0.858] 0,500 0.931] 1178 1.000] 1135 1002 1059 1053 092 062 0.981 0675 0941 0,995 101 0.70 093 085
200908 0.937 0.859] 0,898 0.931] 1187 1,005 1144 1007 1047 1081 092 062 0.982 0,675 0941 1.016] 101 0.70 093 085
200309 0.947 0.860] 0,895 0.932] 119 1.010] 1152 1012 1036 1109 0.92 062 0.984 0.675) 0.941 1038 101 0.70 0.93 0.85
200910 0.957 0.861 0893 0532 1.205 1015 1161 1017 1025 1138 091 062 0,985 0675 0940 1.060] 1.00 0.70 052 085
200911 0.966 0863 0891 0933 1214 1.020] 1170 1022 1053 1166 091 062 0.987 0675 0940 1081 100 0.70 092 085
200012 0.976 0.864] 0.889 0.933] 1223 1025 1178 1027 1002 1195 091 062 0.988 0.675) 0.940 1102 1.00 0.70 0.92 0.85
201001 0.985 0.865 0,887 0.934] 1232 1.030] 1187 1032 0991 1224 091 062 0989 0675 0940 1124 099 0.70 052 085
201002 0,995 0.866] 0,885 0,935 1201 1035 1196 1037 0979 1251 091 062 0,991 0675 0939 1146 099 0.70 092 085
201003 1.004 0.867 0.883 0.935] 1.250 1.040] 1205 1042 0.968 1.280 091 062 0.992 0,675 0939 1167 0.99 0.70 091 0.85
201004 1014 0.868] 0881 093] 1259 1085 1213 1047 0956 1309 091 062 0993 0675 0939 1189 098 070 051 085
201005 102 0.869 0879 0,936 1.268 1.050] 1222 1052 0945 1336 091 062 0,995 0675 0939 1211 098 0.70 091 085
201006 1033 0.870] 0877 0,937 1278 1,056 1231 1057 0933 1365 091 062 0.9% 0,675 0938 1032 098 0.70 091 085
201007 1043 0.871 0.874 0.937) 1.287 1.061 1239 1062 0922 1394 0.1 062 0.997 0.675) 0.938 1.254 0.97 0.70 001 0.85
201008 1052 0873 0872 0.938] 1.29 1,066 1208 1067 0910 1422 091 062 0999 0675 0938 1275 097 0.70 051 085
201009 1062 0.874] 0870 0.938] 1305 1071 1257 1or2|  0s% 1450 091 062 1000 0675 0937 1.207 097 0.70 090 085
201010 1071 0875 0.868 0.939) 1314 1076 1265 1077 0.888 1479 001 0.62 1001 0675, 0937 1319 0.96 0.70 0.50 0.85
201011 1081 0.876] 0,866 0939 133 1,081 1274 1082 0876 1507 091 065 1003 0675 0937 1.340] 096 070 0.50 085
201012 1091 0877 0,864 0,940 1332 1,086 1283 1.087) 0.865 1535 091 0.69) 1004 0675 0937 1362 0.96 0.70 050 085
201101 1.100 0.878] 0.862 0,940 1341 1091 1292 1092 0.854 1564 091 073 1005 0.675) 0936 1384 0.95 0.70 0.90 0.85
201102 1110 0.879] 0860 0941 1350 109 1300 1096 0882 1592 091 077 1007 0719 093 1405 095 070 089 085
201103 1119 0.880] 0,858 0,942 1359 1101 1309 1101 0831 1620 091 081 1008 0,765 0936 1427 095 0.70 089 085
201104 1129 0.881 0,855 0.942] 1368 1106 1318 1106 0819 1649 091 085 1010 0.815) 0936 1449 094 0.70 0.89 085
201105 1138 0883 0853 093] 1377 11 1326 111 0808 1677 091 0.89) 1011 0859 0935 1470] 094 0.70 089 085
201106 118 0.884] 0851 0.943] 1386 1117 1335 1116 0.7% 1705 091 093 1012 0,906 0935 1492 093 0.70 0.89 085
201107 1158 0.885 0,849 0.944] 139% 1122 1344 1121 0.785 1734 091 0.97] 1014 0,955 0935 1513 093 0.70 0.89 085
201108 1167 0.886] 0.847 0.944] 1.405 1127 135 1126 0773 1762 0.1 101 1015 1.000 0935 1535 093 0.70 0.88 0.85
201109 1177 0.887] 0845 0.945] 1414 1132 1361 1131 0762 1791 091 105 1016 1046 0934 1.556] 092 070 0.8 085
201110 1186 0,888 0843 0,945 1023 1137 1370 1136 0751 1819 091 1.09] 1018 1095 0934 1578] 092 0.70 0.8 085
201111 119 0.889] 0.841 0.946] 1432 1142 1378 1141 0739 1847 0.91 113 1019 1140 0934 1600 0.92 0.70 0.88 0.85
201112 1205 0.890] 0839 0.946] 1441 1147 1387 1146 0728 1876 091 117] 1020 1187 0934 1621 091 0.70 088 085
201201 1215 0.891 0836 0,947 1450 1152 139 1151 0717 1904 091 121 1022 1235 0933 1643 091 0.70 087 085
201202 1225 0,893 0834 0.947, 1459 1157 1405 1156 0.705 1932 091 125 1023 1281 0933 1.664] 091 0.70 0.87 0.85
201203 1234 0894 0832 0.948] 1468 1162 1413 1161 0694 1961 091 1.29] 1024 1327 0933 1686 090 070 087 085
201204 1.204 0,895 0830 0,949 1477 1167 1422 1166 0.682 1.990 091 133 1026 1376 0932 1.708] 090 0.70 087 085
201205 1253 0.69] 0828 0,949 1486 1172 1431 1171 0671 2018 0.90 1.37] 1027 1421 0932 1729 0.90 0.70 087 085
201206 1.263 0.897] 0826 0.950. 1.495 1178 1439 1176 0.659 2,046 0.50 141 1028 1468 0932 1751 089 0.70 0.87 0.85
201207 1272 0.698] 0824 0,950 1505 1183 1448 1181 0,648 2075 050 145 1030 1516 0932 1773 085 070 086 085
201208 1282 0,899 0822 0.951] 1514 1188 1457 1186 0,636 2103 090 1.9 1031 1561 0931 1.794] 089 0.70 086 085
201209 1292 0.900] 0820 0.951] 1523 1193 1465 1191 0.625 2131 0.90 153 1032 1608 0931 1816) 088 0.70 0.86 0.85
201210 1301 0,501 0818 0952 1532 1198 1474 1196 0614 2160 050 157] 1034 1656 0931 1.838] 088 071 086 086
201211 1311 0,903 0815 0.952] 1541 1.203 1483 1201 0,602 2188 090 161 1035 1702 0931 1859 088 072 086 087
201212 1320 0.904] 0813 0.953] 1550 1.208 1491 1206 0.501 2216 0.90 165 1037 1748 0.930 1881 087 073 0.85 0.88
201301 1330 0,505 0811 0953 1559 1213 1500 1211 03580 2.25 050 169 1038 179 0930 1502 087 0.74) 085 050
201302 1339 0,906} 0,809 0.954] 1568 1218 1509 1216 0.568 2273 090 172 1039 1842 0930 1924 087 075 085 091
201303 1349 0.907 0,807 0.954] 1577 1223 1518 1221 0.557 2301 0.90 1.76] 1041 1888 0930 1,945 0.86 0.76 0.85 0.92
201304 1359 0.508] 0805 0.955] 1586 1228 15% 1225 0545 2330 050 181 1042 1936 0929 1967 086 077 085 033
201305 1368 0,509 0,803 0,956 1595 123 1535 1230 0534 2358 050 1.84] 1043 1982 0929 1,989 085 078 085 094
201306 1378 0.910] 0,801 0,956 1604 1239 1544 1235 0522 2386 0.90 1.88] 1045 2029 0929 2.010] 085 079 084 0.95
201307 1387 0012 0.7%9 0,957, 1613 1.244 155 1240 0511 2.415 0.90 192 1046 2077 0.929 2111 085 081 084 0.97
201308 1397 0913 0.7% 0957, 1622 1249 1561 1265 0499 2.043 050 1.96| 1047 2122 0929 219 084 082 08 098
201309 1.406 0.914] 0794 0.958] 1632 1.254] 1570 1250 0488 2472 090 2.00] 1049 2169 0929 2279 084 083 084 099
201310 1416 0.915 0.792 0.958] 1641 1.259 1578 1506 0477 2.500 0.90 2.04] 1050 2017 0.929 2.365 084 0.88 084 107
201311 1426 0,916} 0.7%0 0959 1650 1264 1587 1512 0.465 2528 050 2.08] 1051 2263 0929 2455 083 089 083 108
20312 1435 0917 0788 0,959 1659 1.269 159 1518 0450 2557 090 212 1053 2309 0929 2547 083 091 083 109
201401 1.445 0.918] 0.786 0,960 1668 1.274] 1605 1651 0443 2.585 0.90 2.16] 1054 2357 0929 2621 083 0.93 083 112
201402 1454 0.919] 0784 0.960' 1677 1279 1613 1658 0431 2613 050 2.20] 1055 2403 0929 2697 082 094 083 113
201403 1464 0.520] 0782 0.961] 1686 1284 1622 1664 0420 2642 050 2.24] 1057 2450 0929 2.776] 082 095 083 114
201 1474 0.922 0.780 0.961] 1695 1225 1631 1542 0.408 2670 0.90 2.28] 1058 2.497 0929 2.841 082 097 083 117
201405 1483 0.923 0777 0.962] 1704 1.230] 1639 1548 0397 2,699 0.50 232 1059 2543 0.929 2.508] 081 0.98 0.82 118
201406 1493 0.924] 0775 0.963] 1713 1235 1648 155 0385 2727 050 2.36] 1061 2590 0929 2.576] 081 100! 082 120
201407 1502 0.925 0773 0.963] 1722 1.174] 1657 1300 0374 2756 090 2.00] 1062 2637 0929 3.036] 105 1.02] 082 122
i | o[ il ol osa| iyl iA[ies| o ows[ sm| ow[ sl imu| sws| o] amel el el el in
201409 1521 0527} 0769 0.964] 1740 1183 1674 1310 0351 2812 050 2.8 1065 2730 0929 3.160] 104 1.04] 082 125
201410 1531 0.928] 0.767 0,965 1750 1188 1683 1315 0340 2841 090 252 1066 2777 0929 3022 103 115 082 122
201411 1531 0.928] 0.767 0.965] 1759 1193 1691 1320 0328 2.869 0.89 2.56] 1068 2823 0.929 3.284] 103 117 0.82 124
201412 1531 0.928] 0.767 0,965 1768 1197 1700 1325 0317 2897 089 2:60] 1069 2870 0929 3.348] 103 118! 082 125
201501 1564 0.928] 0.767 0,965 1777 1202 1709 1330 0306 2.9% 089 2.64] 1070 2918 0880 3.424] 103 1.21] 077 122
201502 1564 0.928] 0.767 0,965 1777 1202 1709 1330 0306 2.9% 0.89 2.68] 1072 2.964 0850 3502 103 1.22] 077 124
201503 1564 0.928] 0767 0.965] 1777 1202 1709 1330 0306 2.9% 089 272 1073 3,010 0850 3582 103 124 077 125
201504 1564 0.928] 0.767 0,965 1804 1215 1735 1345 0271 3011 089 276 1074 3.058 0850 3682 103 1.26] 077 122
201505 1564 0.928] 0.767 0,965 1804 1215 1735 1345 0271 3011 0.89 2.76| 1074 3.058 0850 3.784] 103 1.28] 077 123
201506 1564 0.928] 0.767 0.965] 1804 1215 1735 1345 0271 3011 0.89 2.76| 1074 3.058 0880 3.8%] 103 1.29] 077 125
201507 1531 0.928] 0.767 0,965 1804 1215 1735 1345 0271 3011 089 285 1074 3157 0831 4,015 103 132 077 128
201508 1531 0.928] 0.767 0,965 1804 1215 1735 1345 0271 3011 089 2.94] 1074 3258 0831 4,145 103 1.34] 077 129
201509 1531 0.928] 0.767 0.965] 1804 1215 1735 1345 0271 3011 0.89 303 1074 3364 0831 4.279 103 135 0.77 131
201510 1531 0.928] 0767 0,965 1804 1215 1735 1345 0271 3011 089 312 1074 3457 0831 4.398] 103 138 077 133
201511 1531 0.928] 0.767 0,965 1804 1215 1735 1345 0271 3011 089 3.20] 1074 3550 0831 4520] 103 1.40] 077 135
201512 1531 0.928] 0.767 0.965] 1804 1215 1735 1345 0271 3011 0.89 3.29] 1074 3653 0831 4.646] 103 141 077 137
201601 1531 0.928] 0767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 339) 1074 3763 0831 4787 103 1.44] 077 133
201602 1531 0.92] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 3.50] 1074 3877 0831 4932 103 1.46] 077 134
201603 1531 0.874] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 3.60] 1074 3.995 0831 5.082 103 1.8 077 136
201604 1531 0875 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 3.69] 1074 4,090 0831 5.203 103 150! 077 139
201605 1531 0.876] 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 377 1074 2187 0831 5.326] 103 152 077 141
201606 1531 0877 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 3.86] 1074 4,286 0831 5.452 103 154 077 143
201607 1531 0.878] 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 3.94] 1074 4.366) 0831 5.554] 103 157 077 145
201608 1531 0.879) 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 4,01 1074 2,448 0831 5.658] 103 159! 077 147
201609 1531 0.880] 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 2.09) 1074 4,531 0831 5.764] 103 161 077 150
201610 1531 0.881 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 4.16) 1074 4,612 0831 5.866] 103 164 077 152
201611 1531 0.883 0767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 423 1074 4,693 0831 5.570] 103 166! 077 154
201612 1531 0.884] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 431 1074 4777 0831 6.076] 103 169 077 157
201701 1531 0.885 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 4.38] 1074 4,859 0831 6.181 103 172 077 159
201702 1531 0,886 0767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 4.46) 1074 4943 0831 6.288] 103 174] 077 161
201703 1531 0.887] 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 0,89 453 1074 5028 0831 6.39] 103 177 077 164
201704 1531 0.888] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 4.61 1074 5114 0831 6.505 103 179 077 166
201705 1531 0.889] 0.767 0.965) 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 4.69) 1074 5,201, 0831 6,617 103 182 077 169
201706 1531 0,690} 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 477 1074 5290 0831 6.730] 103 185! 077 171
201707 1531 0.891 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 4.85 1074 5379 0831 s 103 18] 077 173
201708 1531 0,893 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 4.93 1074 5.469) 0831 6.957 103 1.90! 077 176
201709 1531 0894 0767 0.965] 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 501 1074 5561 0831 7.074 103 193] 077 179
201710 1531 0,895 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 5.09] 1074 5650 0831 7.187 103 1.96] 077 181
201711 1531 0.69] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 5.18] 1074 5741 0831 7.303 103 1.99] 077 184
201712 1531 0.897] 0767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 5.26) 1074 5833 0831 7.420] 103 202 077 187
201801 1531 0,698 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 5.34] 1074 5924 0831 7.535 103 2,05 077 189
201802 1531 0,899 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 542 1074 6.016) 0831 7.653 103 2.08] 077 192
201803 1531 0.500] 0.767 0.965) 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 551 1074 6110 0831 7772 103 2.11] 0.77 195
201804 1531 0,901 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 5.59] 1074 6.203) 0831 7.891 103 2.14] 077 198
201805 1531 0,903 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 ses| vom 6,298 0831 8012 103 2.18] 077 201
201806 1531 0.904] 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 5.77) 1074 6,395 0831 8135 103 2.1 077 203
201807 1531 0,905 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 585 1074 6.489) 0831 8.250 103 221 077 203
201808 1531 0,906] 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 5.94] 1074 6,584 0831 8375 103 221 077 203
201809 1531 0.907 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 602 1074 6,680 0831 8.498 103 2.1 077 203
201810 1531 0.508] 0767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 6.10) 1074 6,768 0831 8609 103 221 077 203
201811 1531 0,909 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 6.18] 1074 6,856 0831 8722 103 221 077 203
201812 1531 0.910] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 6.26) 1074 6,946 0831 8836 103 2.1 077 203
201501 1531 0512 0767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 634 1074 7.032 0831 8945 103 221 077 203
201502 1531 0913 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 642 1074 7118 0831 9.055 103 2.21] 077 203
201903 1531 0.914] 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 6.50) 1074 7.206 0831 9.166] 103 2.1 077 203
201904 1531 0.915 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 6.57) 1074 7.291 0831 0.275 103 2.1 077 203
201905 1531 0.916] 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 665 1074 7.378 0831 9.386] 103 221 077 203
201906 1531 0917 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 673 1074 7.466 0831 9.498] 103 221 077 203
201907 1531 0.018] 0.767 0.965] 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 681 1074 7.548 0831 9,601 103 2.1 0.77 203
201508 1531 0.919] 0767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 089 6.88) 1074 7,630 0831 5.706] 103 221 077 203
201909 1531 0.920] 0.767 0,965 1804 118 1735 1345 0271 3011 089 695 1074 7.713] 0831 9.811 103 2.1 077 203
201910 1531 0.922 0.767 0,965 1804 1148 1735 1345 0271 3011 0.89 7.01 1074 7777 0831 9.693 103 2.1 077 203

Fuente:
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Por cuestiones de confidencialidad no se mostraran los valores aislados ni las frecuencia y
severidades descriptivas, solo mostramos los valores resultantes de estos factores en su
conjunto.

Observemos que los factores estan a nivel afio-mes y a nivel modelo.

C. Factor Off-Balance:

Aqui es donde agregamos el factor Off-Balance, ya explicado con anterioridad en este
trabajo.

Este factor se calcula basicamente de la siguiente manera:

Ultimate total

Factor Of f — Bal = 9
actor Of f AHANCE = Yltimate Siniestros que incluye el modelo )

Este factor incluye los siniestros que quedan excluidos ya que no cumple algunos de los
requisitos que se comentaron anteriormente.

De todas formas, no importa el motivo por el cual los siniestros queda fuera del modelo, el
siniestro ha sido pagado. Por ende, debe contabilizarse.

Los factores finales, para frecuencia y severidad son:

Off-Balance
Cobertura
Frecuencia | Severidad
Dafio Parcial (Resto) 1.0007 1.0000
Daiio e Incendio Total 1.1195 1.1311
Cristales Laterales 1.0144 1.0206
Robo e Incendio Parcial 1.0256 1.0944
Robo Total 1.0130 1.0184
Cristales Frontales 1.0540 1.0496
Responsabilidad Civil Dafios 1.0069 1.0237
Dafio Parcial (al amparo de Robo Total) 1.0032 1.0097
Responsabilidad Civil Lesiones (Admin) 1.0031 1.0020
Responsabilidad Civil Lesiones (Jud) 1.0118 1.0046
Fuente: Elaboracion Propia
D. Explicabilidad de las variables en cada modelo:
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Vamos a hacer un breve resumen de la explicabilidad de cada variable en cada modelo, ya
que, dado que no se aclar6 que es cada variable, podemos mostrar que porcentaje de

explicabilidad tiene cada una en cada modelo.

120% 100.0%
90.0%
100% 80.0%
W Variable_D
80% ol 70.0% M Variable_H
W Variable_C
ol 60.0% W Variable_A
60% M Variable_H .
N s0.0% m Variable_E
m Variable_A 40.0%
40% m Variable_D
° m Analysis Period 30.0%
ol W Variable_C
M Variable F
20% | 20.0%
10.0%
0% 0.0%
Frec RT GMD RT
120% 100.0%
90.0%
100%
80.0%
M Variable_H
80% bl 70.0% M Variable_ H
M Variable_ D
- 60.0% W Variable_D
60% m Variable_C .
N S0.0% m Analysis Period
™ Analysis Period 40.0%
40% m Variable_A
N W Variable_E 30.0%
o m Analysis Period
M Variable F
20% | 20.0%
10.0%
0% 0.0%
Frec RIP GMDRIP
100% 100%
80% 80%
60% 60%
40% 40%
20% 20%
0% 0%
Frec RCD Sev RCD
| Vehiculo M Linea W Producto W Analysis Period B Variable_C M Variable_F
= Analysis Period ® Antigiiedad ~ ®Zona = Variable_A m Variable_D m Variable_E
M Canal m Variable_H
100% 100%
90% 90%
80% 20%
70% 70%
60% )
50% 60%
40% 0%
30% 40%
20% 30%
10% 20%
0% 10%
Frec LatG 0%
W Variable_C W Variable_A W Variable_H sev LatG
m Variable_F W Analysis Period W Variable_E m Variable A mVariable C m Variable F  m Variable_H
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100% 100%
90% 90%
80% ® Variable_H 80%
0% W Variable_F 70% m Variable H
60% . 60% .
N W Variable_A : m Variable_D
50% . 50% .
Variable_D 18% Variable_A
40% X 40% . .
M Variable_E W Analysis Period
30% . . 30% .
m Analysis Period W Variable_F
20% 20%
m Variable_C
10% 10%
0% 0%
6% Frec FrontG GMD FrontG
120% 100%
90%
100%
® Frang. Relativa 80% mVariable_J
3% i 70%
80% 16% B Antigliedad ° mVariable_H
M Vehiculo 60% mVariable_D
60% 50%
Zona "’ Variable A
40%
40% = Canal ? o Analysis Period
H Analysis Period 30% W Variable_F
. 20%
20% mlinea : m Variable C
10%
0% 0%
2% FrecDP D GMDDP_D
120.0% 100.0%
90.0%
100.0%
w Variable_H 80.0%
80.0% M Variable_A 70.0%
B Variable_F 60.0% m Variable_C
eo.oe Variable_D S0.0% M Variable_E
W Variable_C H00% m Variable A
ariable_ ariable_
40.0% . 20.0%
m Variable_E
20.0%
20.0% m Variable_A
10.0%
0.0% - 0.0%
Frec DIT GMD DIT

Fuente: Elaboracién Propia

Esta es una métrica que considera el promedio ponderado de la distancia euclidiana de
cada una de las categorias de la variable con la base de dicha categoria. Y en funcién a este
promedio determina el peso de cada categoria sobre el total.

Basicamente es el promedio ponderado de las distancias entre la base y el factor que tienen
implicitos.

Aqui podemos ver que variable es mas preponderante en cada uno de los modelos y nos
ayuda a tener en claro a que producto afectara mas segun su peso relativo.

Ya con todos los factores necesarios tenemos la posibilidad de cotizar cualquier cartera de
riesgos, y poder estimar cual es la perdida probable que tendra la compafiia, teniendo en
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cuenta el riesgo que asume, el mix de cartera que tiene y finalmente la cantidad de riesgos
que posee.

Como ya se puede observar, tenemos 10 variables, 20 modelos, factores Off-balance,
ajuste de base y tendencia por cada riesgo.

Ademas, la Suma asegurada del riesgo y el producto que contrata para definir en qué
modelos debe “cotizar”.

Cualquier motor de célculo tradicional, estilo Excel podria cotizar quizéas riesgos
individuales, pero a la hora de cotizar una cartera de cientos de vehiculos no seria posible.
Aprovecharemos la potencia de otro Software de Towers Watson denominado Radar, que
hace esto de forma masiva.

Veremos en el capitulo siguiente como funciona el software y finalmente, cotizaremos la

cartera, para luego simularla y realizar los estudios del caso correspondiente.
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Capitulo V: Cotizacion masiva

A. Cotizacion de carteras:
Pasaremos ahora cotizar masivamente una cartera de riesgos o0 un conjunto de carteras para
entender la suficiencia de las mismas.
Para esto, comenzaremos por explicar de qué se trata el software denominado Radar.
Este software lo que hace es buscar para cada atributo todos los factores multiplicativos
que debe pegarle con el fin de poder cotizarlo correctamente.
Se trata de un mapa que puede ser casi tan extenso como uno quiera, donde podemos
cotizar cosas que con un motor de calculo utilizado cominmente tardariamos demasiado
tiempo.
Comenzaremos por mostrar el mapa conceptual que se armo:

Mapa Conceptual

] o Coberturax —
p. ———

NewDataCo / yd
d

e
l Yigentes }—-‘—F"f’:""{-

)

(9|casco_Mod... |— B

Fuente: Elaboracién Propia

Como se puede ver aqui tenemos diferentes nodos de donde partimos:
Comenzamos por una tira de Vigentes que tienen los atributos a cada fecha. Luego
tenemos tres nodos, que son:
1. Cobertura por Producto: Muestra justamente que coberturas incluye cada producto.
2. RC_Model: Muestra los modelos de Responsabilidad Civil, tanto de frecuencia
como de severidad.
3. Casco_Model: Muestra los modelos de Responsabilidad Civil, tanto de frecuencia

como de severidad.
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El punto numero 1 es simplemente una matriz donde tenemos en las filas coberturas y en
las columnas productos, como ya se vio con anterioridad.

El nodo 2 tiene la siguiente apertura:

R.C Model

1

Fuente: Elaboracién Propia
Donde en Responsabilidad Civil Lesiones tendremos 4 modelos, 2 de frecuenciay 2 de
severidad (Administrativo y Judicial), mientras que en Responsabilidad Civil Dafios solo
tendremos un modelo de frecuencia y uno de severidad.

El nodo 3, posee una apertura bastante mas grande, tal cual se ve en la siguiente imagen:

Casco Model
— = )
/
&=
..___7_:.__...-7. /,/
— lm -
Fuente: Elaboracion Propia
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Donde tenemos todo el resto de modelos realizados. Como podemos ver, entre esta imagen
y la anterior tenemos todos los modelos.

Vale la aclaracion que cada uno de estos modelos tiene las 10 variables (o la seleccion que
se hizo en los capitulos anteriores).

Aqui ya tenemos los 20 modelos realizados en el mapa y la matriz que dimensiona que
cobertura, y por ende que modelos, debe aplicarse a cada riesgo.

¢Con esto ya podriamos cotizar el riesgo?

La respuesta lamentablemente es negativa, ya que nos falta agregar los ajustes de base y
los factores Off-Balance.

Eso es lo que se encuentran en los nodos siguientes.

Si bien la apertura esta como se ve en la siguiente imagen, el contenido que tiene es lo que
se arribd en capitulos anteriores:

Ajuste Base Off Balance

@ANM’BQSE’SEV c OffBalance _Fre
iy Cutputs

@Numiaasgi;,_ | c OffBalance_Sev..

Fuente: Elaboracion Propia

Pasaremos ahora a mostrar las formulas generales para cotizar cada riesgo:

Producto = z Coberturai (10)

VCobertura

Donde:
Cobertura i = ((Base Frecc,,; * Relatividad Frec Cob i
* Factor Of fBalance Frec Cob i * Ajuste Base Frec Cob i)
* (Base Sev¢,,; * Relatividad Sev Cob i
* Factor Of fBalance Frec Cob i x Ajuste Base Sev Cob i)
x if (Cobertura € Producto;1;0)) (11)
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Relatividad Frec/Sev Cob i

= 1_[ Relatividad Variable jcop; (12)
V Variables Frec/Sev Cob i

Base Sev Cob i = if (modelo sev

= GMD; Base Sev Cob i * S.Aseg.; Base Sev Cob i) (13)

Si bien parece algo engorroso el célculo, lo que realiza basicamente es:

1. Busca la base del modelo y le pega todas sus relatividades de forma multiplicativa.
Ademas, si es un modelo de Grado medio de dafio lo multiplica por la suma
asegurada.

2. Multiplica por los factores de ajuste de base y Off-Balance correspondientes al
modelo en cuestion a la fecha del mismo.

3. Multiplica el valor del modelo de frecuencia y severidad resultantes luego de los
pasos 1y 2.

4. Multiplica por 0 0 1 segun si la cobertura esta incluida en el producto.

5. Suma todas las coberturas (que con el paso 3 deja en 0 las que no estan incluidas).

Con esto ya tenemos nuestra cotizacion de un riesgo. Vale la aclaracion que para cada
riesgo podremos tener 15 factores (base, analysis period, 10 variables, ajuste de base,
factor off-balance, 0 0 1 por la matriz) por modelo.

Teniendo 20 modelos los factores son 300 por cotizacion. Esto muestra la potencia de la
herramienta que pegara en cada cotizacion segun sus atributos esa cantidad de factores
para llegar a un monto final en pesos que seréa el costo establecido por el modelo para esos

riesgos.

B. Analisis de Resultado:
Finalmente, la cantidad de riesgos que se cotizaran seran de 651.076 que seran todos los

riesgos de 24 meses.
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Al final entonces el motor de cotizacion, utilizara alrededor de 200 millones de
multiplicaciones, buscando cual utilizar segun los valores de variable que posea el riesgo,
su producto contratado, suma asegurada, fecha del riesgo, entre otras.

Vale la pena estos comentarios para que se tenga en cuenta la potencialidad de la
herramienta, y las salidas que se pueden generar a partir de una cartera de ese tamafio.
Haciendo estas aclaraciones no queda mas que mostrar los resultados del modelo, la
comparacion con la recaudacion final y la siniestralidad que efectivamente se tuvo.

Lo primero que haremos seré ver el universo de riesgo que estaremos cotizando, que como

dijimos con anterioridad se trata de 651.076 unidades, con los siguientes productos.

Cantidad de Riesgos

Fuente: Elaboracion Propia

En formato de tabla observamos podemos observar con mas precision la informacion:
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Cantidad Riesgos
Mes / Producto
A B C D Total
Mes 1 9557 2913 7004 5080 24554
Mes 2 7912 2025 7189 4187 21313
Mes 3 9122 3254 12015 5550 29941
Mes 4 8322 3375 12273 5978 29948
Mes 5 10878 3473 10946 5157 30454
Mes 6 11034 3174 12442 5857 32507
Mes 7 11473 3043 13276 5989 33781
Mes 8 9158 3368 10549 5375 28450
Mes 9 8583 2488 7331 4339 22741
Mes 10 8950 2321 6454 3848 21573
Mes 11 7877 1942 5960 3311 19090
Mes 12 8405 2183 6413 4146 21147
Mes 13 8437 2254 6316 3773 20780
Mes 14 7161 2023 6251 3389 18824
Mes 15 9408 2544 11042 4775 27769
Mes 16 8125 2897 10744 4786 26552
Mes 17 9765 2889 10711 4145 27510
Mes 18 9144 4194 11848 5165 30351
Mes 19 9334 2588 12928 4843 29693
Mes 20 10043 3101 12472 5084 30700
Mes 21 10065 2630 17335 9470 39500
Mes 22 7819 2266 11055 5137 26277
Mes 23 8695 2327 10102 4910 26034
Mes 24 12112 3067 10707 5701 31587
Total 221379 66339 243363 119995 651076

Fuente: Elaboracién Propia

e AP/TP:

En este apartado mostraremos un AP/TP (Actual Price / Technical Price). Lo que nos
muestra este indicador es cuanto cobramos respecto del precio técnico, que en este caso es
el de los modelos.

Aqui es donde realmente vemos las limitaciones de suscripcion, técnicas, de performance,
comerciales, legales e incluso de compliance que no nos permiten recaudar lo que un
modelo puramente estadistico nos indicaria.

El AT/AP con la apertura por mes y por producto es el siguiente:
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Fuente: Elaboracién Propia

Al igual que con la exposicion, puede mostrarse tabularmente:
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Mes / Producto Actual Vs. Technical Price

A B C D Total

Mes 1 104% 119% 113% 102% 108%
Mes 2 101% 117% 112% 102% 107%
Mes 3 104% 120% 110% 104% 108%
Mes 4 102% 117% 110% 103% 107%
Mes 5 95% 118% 117% 110% 111%
Mes 6 98% 116% 118% 111% 112%
Mes 7 97% 115% 120% 111% 114%
Mes 8 106% 101% 116% 109% 111%
Mes 9 93% 108% 111% 106% 106%
Mes 10 97% 107% 110% 104% 105%
Mes 11 82% 102% 109% 104% 102%
Mes 12 93% 99% 110% 92% 99%
Mes 13 94% 101% 107% 90% 98%
Mes 14 93% 108% 110% 89% 99%
Mes 15 89% 106% 109% 94% 101%
Mes 16 80% 104% 109% 95% 100%
Mes 17 76% 109% 106% 101% 100%
Mes 18 66% 67% 106% 100% 94%
Mes 19 86% 102% 108% 100% 102%
Mes 20 83% 94% 105% 88% 99%
Mes 21 98% 99% 114% 98% 105%
Mes 22 89% 99% 106% 99% 99%
Mes 23 87% 110% 106% 98% 100%
Mes 24 89% 106% 105% 96% 99%
Total 91% 104% 110% 100% 103%

Fuente: Elaboracion Propia

¢ Qué observacion podemos tomar de esta informacion?

En principio que hay un subsidio entre productos y por ende entre coberturas.

Que la cobertura D (Todo Riesgo) no recaude lo necesario segun los modelos indicaria a
priori que la cobertura de Dafio Parcial estd subestimada. Lo mismo podria ocurrir respecto
a la cobertura de Responsabilidad Civil, ya que el producto A que solo posee las coberturas
de ese estilo esté por debajo de lo requerido.

Podemos hacer un sinnumero de analisis respecto de la informacion, sobretodo dado que
podemos aperturar los riesgos de la forma que creamos conveniente.

No va a ser el foco del trabajo realizar estos analisis, ya que por cuestiones confidenciales

no vamos a mostrar la informacion méas desagregada de lo que ya esta.
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No obstante, con este nivel de precision ya nos indica que por diversos motivos no hemos
recaudado a nivel riesgos lo que necesitamos, y esto ademas puede llevarnos a ser
antiselectivos.

La antiseleccion se puede explicar muy sencillamente:

Supongamos un universo hipotético con un pais que se divide en dos zonas, una zona A 'y
una B. Ademas, la zona A tiene el doble de siniestros que la B (el monto esperado a
desembolsar por la aseguradora es el doble), y que hay tantos riesgos en una zona como en
la otra.

También supongamos que hay 2 aseguradoras en el mercado y una puede recopilar la
variable y otra no.

¢ Qué ocurriria en este caso?

No es muy complejo pensar que una cobrard una prima diferencial (y uno pensaria que el
doble), en una zona y en la otra.

Mientras tanto la primera no tendria mas opcion que cobrar una prima promedio, ya que no
tiene, a rigor de verdad, una forma fehaciente de saber de qué zona es el riesgo.

¢ COmo se comportarian los riesgos?

Los de la zona A tenderian a ir a la aseguradora que cobra el promedio, ya que le resultaria
mas econdmico su seguro Yy lo protegeria frente al mismo riesgo.

Mientras que los de la zona B irian a la que si diferencia porque ahi tendrian una ventaja
competitiva.

Como puede verse a simple vista, tarde o temprano, la aseguradora que segmenta se
quedara con los mejores riesgos, y la que no con los peores. Esto es basicamente la
antiseleccion, y si bien este es un caso de laboratorio agregandole la complejidad que

hemos visto en este trabajo no hay ninguna diferenciacidn significante respecto al mismo.

e Anadlisis siniestralidad.

Vamos ahora a hacer la comparacién mas relevante del trabajo.

¢Fue la prima pronostica por los modelos suficiente para paliar los siniestros que realmente
ocurrieron? ¢ Fue suficiente a nivel global o cobertura por cobertura?

Para responder estas preguntas debemos recordar que los modelos buscan recopilar
exactamente la siniestralidad de los riesgos, por lo tanto, lo que buscamos es que sean igual
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a los siniestros y despues, para tener un margen de seguridad podemos agregarle un factor
que nos cubra. Pero lo que se busca exactamente es que el ratio de siniestros y prima sea
igual a 100%.

VVamos a mostrar a continuacion como dio el resultado segun los modelos y segin la real
recaudacion.

Es mas que acertada la aclaracion que se cotizd otra base de exposicion que la que

armamos el modelo, si no poco sentido tendria pegar un modelo que partié de una base a la

misma base.
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Siniestros Vs. Technical Price

Siniestros Vs. Actual Price

Mes / Producto Mes / Producto
A B C D Total A B C D Total

Mes 1 99.7% 97.6% 100.1% 99.5% 99.5% Mes 1 95.7% 82.2% 88.8% 97.4% 92.5%
Mes 2 98.4% 97.3% 98.8% 100.1% 99.2% Mes 2 97.4% 83.3% 88.4% 97.8% 92.8%
Mes 3 99.8% 104.0% 100.3% 99.9% 100.4% Mes 3 96.1% 86.9% 91.1% 96.4% 93.1%
Mes 4 98.7% 97.6% 99.9% 99.6% 99.5% Mes 4 97.0% 83.5% 90.7% 97.0% 93.1%
Mes 5 101.1% 97.7% 99.8% 100.3% 100.0% Mes 5 106.7% 82.4% 85.3% 91.4% 89.7%
Mes 6 99.0% 103.7% 99.9% 100.2% 100.1% Mes 6 101.2% 89.7% 84.9% 90.3% 89.2%
Mes 7 100.0% 98.9% 99.9% 99.8% 99.8% Mes 7 102.9% 86.3% 83.2% 89.6% 87.9%
Mes 8 101.3% 101.7% 99.2% 100.2% 100.1% Mes 8 95.6% 100.9% 85.6% 92.0% 90.4%
Mes 9 101.6% 97.8% 99.6% 99.5% 99.7% Mes 9 109.8% 90.6% 90.1% 94.2% 94.2%
Mes 10 102.1% 96.4% 100.6% 100.5% 100.4% Mes 10 105.7% 89.8% 91.8% 97.0% 95.5%
Mes 11 99.8% 102.4% 100.9% 99.5% 100.3% Mes 11 122.3% 100.1% 92.4% 95.4% 98.0%
Mes 12 99.5% 98.4% 99.6% 99.7% 99.6% Mes 12 107.4% 99.2% 90.5% 108.0% 100.4%
Mes 13 101.8% 99.4% 100.1% 100.5% 100.4% Mes 13 108.5% 97.9% 93.7% 112.2% 103.0%
Mes 14 100.0% 101.7% 101.1% 100.4% 100.8% Mes 14 107.8% 94.0% 92.1% 113.0% 101.7%
Mes 15 98.3% 100.4% 99.9% 99.8% 99.7% Mes 15 109.9% 94.7% 91.6% 106.0% 98.6%
Mes 16 99.0% 97.7% 100.5% 100.0% 99.9% Mes 16 123.2% 93.8% 92.2% 105.5% 99.8%
Mes 17 98.2% 97.8% 100.0% 100.3% 99.7% Mes 17 128.9% 89.7% 94.3% 101.1% 99.9%
Mes 18 99.3% 98.3% 100.3% 99.5% 99.6% Mes 18 149.7% 147.8% 94.5% 101.0% 106.4%
Mes 19 98.8% 102.0% 100.5% 99.2% 99.9% Mes 19 115.0% 99.6% 93.4% 100.1% 98.4%
Mes 20 99.4% 100.6% 99.8% 100.1% 99.9% Mes 20 119.2% 107.2% 94.8% 102.3% 100.8%
Mes 21 99.7% 100.7% 100.2% 99.7% 100.0% Mes 21 101.8% 101.7% 87.6% 102.2% 95.2%
Mes 22 98.9% 99.8% 100.0% 100.1% 99.9% Mes 22 111.2% 101.4% 94.2% 106.9% 100.8%
Mes 23 98.2% 100.5% 100.0% 99.9% 99.8% Mes 23 112.2% 91.0% 94.2% 105.8% 99.9%
Mes 24 100.3% 101.2% 100.2% 99.8% 100.1% Mes 24 112.4% 95.7% 95.6% 104.4% 101.0%
Total 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% Total 110.3% 96.4% 90.8% 100.4% 96.9%

Fuente: Elaboracién Propia
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Como podemos observar el modelo practicamente no posee margen de error mientras que,
en la recaudacion real, vemos que tenemos practicamente las diferencias que mostramos en
el AP/TP.

La poca diferenciacion respecto al modelo es que el mismo recopila muchas mas variables,
las selecciona.

Por otro lado, y quizas algo sumamente transcendentes es que los riesgos estan lo
suficientemente atomizados.

Podriamos hacer un cierre de este capitulo sosteniendo que los modelos han reflejado casi
a la perfeccion los siniestros ocurridos, y que las limitaciones arriba expuestas nos han
hecho perder recaudacion y nos han generado subsidio entre coberturas que como ya se

comento lleva a una antiseleccion de riesgos.
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Capitulo VI: Simulacion de Montecarlo

A. Metodologia.

En el altimo capitulo de este trabajo, realizaremos una simulacion de Montecarlo.

¢Cual sera el objetivo del mismo?

Relevar los posibles escenarios posibles, dado de caracter aleatorio del riesgo.

Para esto necesitamos simular todos y cada uno de los riesgos, para luego ver que siniestro
0 no tuvo cada riesgo y una vez que sumemos todas las indemnizaciones que tuvo que
realizar la compafiia, versus la prima que esta recaudaria.

Dado esta aclaracién lo primero que haremos sera el paso a paso de cada simulacion.

Los pasos a seguir son:

1) Establecer para cada riesgo los pardmetros de frecuencia y severidad del mismo.

La frecuencia seguira una distribucion de poisson y la severidad una distribucion Gamma.

La esperanza de las mismas sera:

Esperanza Frecuencia Cob i = Base Frecc,,; * Relatividad Frec Cob i
* Factor Of fBalance Frec Cob i
* Ajuste Base Frec Cobi (14)

Esperanza Severidad = Base Sev.,,; * Relatividad Sev Cob i
* Factor Of fBalance Frec Cob i
* Ajuste Base Sev Cobi (15)

Donde:
Relatividad Frec/Sev Cob i
= | | Relatividad Variable jc,p,; (16)
V Variables Frec/Sev Cob i
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Base Sev Cob i = if (modelo sev

= GMD; Base Sev Cob i * S. Aseg.; Base Sev Cobi) (17)

2) Sortear un aleatorio (entre 0 y 1) por cada modelo y:

a) Buscar la cantidad de siniestros que en la distribucién de Poisson con la
media correspondiente tiene el riesgo.

b) Sortear esa cantidad de siniestros, arrojando un aleatorio diferente para cada
uno y buscando la distribucién asociada con la parametrizacion también
arriba expuesta.

c) Sumo esa cantidad de siniestros, y eso es lo que costara esa cobertura en ese

riesgo.

3) Realizar eso con todas las coberturas que tenga el riesgo, segun el producto que
haya contratado.
Vale aclarar que por cada modelo de frecuencia se arrojara un aleatorio y la
cantidad de aleatorios asociados al modelo de severidad de esa cobertura sera

establecido por la cantidad de siniestros que resulto del modelo de frecuencia.

4) Sumar las indemnizaciones de todas las coberturas, si es que hubiese.

Ese valor es la indemnizacion que recibira el riesgo por la compafiia.

5) Repetir este proceso con todos los riesgos.

Nuevamente volvemos a comentar las magnitudes de los calculos realizados, ya que los
riesgos superan los 600.000.

Esta simulacion la realizaremos 10.000 veces para ver como queda parado respecto a la
recaudacion, tanto con los modelos como con la real.

Aclaracion importante: En este capitulo no podemos calcular el VaR al riesgo por producto
y afio-mes, ya que el VaR de un conjunto no es igual (de hecho, es menor) a la suma de los
VaRs individuales (sea cual fuera el nivel de significacion que se tome).

Por lo tanto, lo que haremos sera tomar el VVaR de la cartera de los 24 meses y todos los
productos en su conjunto para la cotizacion.
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B. Resultados.

Realizadas todas las aclaraciones necesarias, vamos a los resultados de forma porcentual,
ya que como hemos comentado a lo largo del trabajo, no queremos mostrar informacion
sensible.

Ademas, para el analisis que queremos realizar, no necesitaremos los montos.

Dicho esto, se exponen los resultados:

Siniestros Vs. Primas
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Fuente: Elaboracion Propia
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Siniestros Vs. Primas | Vs. Modelo %
Entre -5.4% vy -5% 0 0.00%
Entre -5% y -4.6% 0 0.00%

Entre -4.6% y -4.2% 0 0.00%
Entre -4.2% y -3.8% 1 0.01%
Entre -3.8% y -3.4% 4 0.05%
Entre -3.4% y -3% 5 0.10%
Entre -3% y -2.6% 8 0.18%
Entre -2.6% y -2.2% 10 0.28%
Entre -2.2%y-1.8% | 15 0.43%
Entre -1.8%y-1.4% || 126 1.69%
Entre -1.4%y-1% | | 463 6.32%
Entre -1%y-0.6% | 1313 19.45%
Entre -0.6%y-0.2% | 2000 || 39.45%
Entre -0.2%y0.2% | 2114 || 60.59%
Entre 0.2%y0.6% | 1968 || 80.27%
Entre 0.6%y1% | 1276 93.03%
Entre 1%y 1.4% || 525 98.28%
Entre 1.4%y 1.8% || 134 99.62%
Entre 1.8% y 2.2% 13 99.75%
Entre 2.2% y 2.6% 10 99.85%
Entre 2.6% y 3% 8 99.93%
Entre 3%y 3.4% 5 99.98%
Entre 3.4%y 3.8% 1 99.99%
Entre 3.8% y 4.2% 1 100.00%
Entre 4.2% y 4.6% 0 100.00%
Entre 4.6% y 5% 0 100.00%

Fuente: Elaboracién Propia

Como podemos notar los riesgos estan bastante atomizados, tal es asi que en un rango de
3.6% tenemos mas de 99% de los casos.

La distribucién acumulada en la columna de la derecha indica que, por ejemplo, los
siniestros superaron a las primas recaudadas segun el modelo en un 1% solo un 6.97% de
los casos (697 casos).

Esto a su vez, nos muestra los rangos en los que se encuentra el VaR, en este caso un
VaR(95%) sabemos que se encuentra entre un 1% y 1.4%, mientras que un VaR(99%) esta
entre 1.4% vy 1.8%.

Mostraremos a continuacion una tabla con el VVaR a diferentes niveles de significacion:
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Vs. Modelo
VaR(95%) 1.10%
VaR(99%) 1.58%
VaR(99.5%) 1.71%
VaR(99.9%) 2.38%

Fuente: Elaboracion Propia

Como podemos ver ajustando simplemente un 1.58% tendremos solo en el 1% peor de los
casos un resultado insuficiente de la tarifa.

Por lo tanto, el modelo no solo es suficiente, sino que ademas haciendo un “pequefio”
ajuste podremos lograr que cubrirnos en una gran cantidad de casos.

Vale la aclaracién que, si bien el subsidio entre productos fue practicamente eliminado,
podemos tener algun subsidio interno en alguna de las variables 0 mas aun, en alguna
variable no recopilada.

Por lo tanto, deberiamos tener nocién en todo momento si el resultado se va deteriorando y
ademas ir testeando variables en todo momento.

La realizacion de un modelo de este estilo, si bien es una foto a un momento puntual, debe
ser dinamico, no solo en la tira de tendencia (incluida la inflacion en los modelos que haga
falta), tener bien relacionada las coberturas de dafio parcial que posean franquicia, ya que,
si es fija, en un contexto inflacionario, no solamente la severidad se vera afectada sino
también la frecuencia ya que los casos se incrementaran.

Ademas, el comparativo con los siniestros incurridos tiene incluidas las reservas que, si
bien son la aproximacién mas certera de la realidad, no necesariamente seran acertadas.
Las limitaciones comerciales y la complejidad en la cotizacién también son otra de las
limitaciones a la que nos enfrentamos en la realidad.

Por ultimo encontramos limitaciones legales que no permiten incluir cualquier variable. Ya
sea por no ser fidedigna, por tener algun tipo de sesgo a la discriminacion o por cualquier
otra definicion por la que el 6rgano de control establezca que no se permita incluir.

Para cerrar el ultimo capitulo de desarrollo vamos a concluir que los modelos son mucho
mas precisos que una tarificacion con todas las limitaciones que posee cualquier compafiia,
pero al no poder utilizarse por todas las limitaciones enumeradas durante este trabajo,
debemos ir agregando en la medida de lo posible todo lo que permita asemejar a la
efectivamente cobrada con esta, e ir llevando un control lo méas minucioso posible de
Maestrando: Gabriel Marzol. Universidad de Buenos Aires.
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desvios, ya que un desvio no divisado y corregido a tiempo lleva a una antiseleccion, un
posterior deterioro de cartera y finalmente un ajuste mas fuerte que logre que perdamos

muchos riesgos (buenos y no tanto).
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Conclusiones

Antes de las conclusiones, vamos a comentar brevemente los pasos que deben realizarse
para poder replicar el trabajo realizado.

e Debe tenerse mucho criterio a la hora de trabajar las bases de datos, teniendo bien
en claro que quedo fuera del analisis para después incluirlo para lograr factores que
lleven a un modelo solvente.

Ademaés, debe dejarse fuera los siniestros de tipo graciables o que no correspondan
con los periodos de exposicion o cobertura, ya que eso modifica las distancias
implicitas entre factores temporales, o de variables.

e Hay que parametrizar los modelos segun distribuciones acordes al riesgo implicito.
En este caso, por ejemplo, utilizamos una distribucién de Poisson para los modelos
de frecuencia ya que es una variable discreta que puede tomar valores enteros entre
0 e infinito. Es evidente que la cantidad de siniestros es una variable entera y que
en este ramo podemos tener mas de un siniestro por riesgo.

Ademas, debemos ver que modelar, si la severidad por ejemplo se mide como
porcentaje de la suma asegurada (GMD) y como un monto.

e Hay que usar la experiencia propia y juicio adecuado para la inclusién y agrupacion
de variables.

No es quizés conveniente minimizar el AIC en todos los casos, quizés acotando una
variable el criterio sube una medida nada significativa y conviene dejarla fuera del
modelo. Ademas, el criterio castiga muy poco a las variables con poca apertura, por
lo tanto, quizas agregar demasiadas, aunque castigue poco el criterio, no es muy
conveniente.

Por otro lado, utilizar la l6gica es algo fundamental en estos trabajos.

En un ejemplo extremo, si tengo que la edad 20, 34, 53 y 80 son un grupo y el resto
es otro, esta claro que hay otro fenGmeno, componente aleatorio o error de bases
que llevaron a que el modelo muestre esa agrupacion.

e Una vez finalizados los modelos, se debe revisar el resultado de los mismos contra
el descriptivo del mismo, para poder ajustar la base y que el modelo refleje

realmente los siniestros a los que se tuvieron que indemnizar.
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e Se debe siempre, sobretodo en un pais como el nuestro, realizar un ajuste de
tendencias. Principalmente por un tema de inflacion, que podemos o no incluirlo
ahi, pero ademas por una posible variacion a lo largo del tiempo del
comportamiento de la frecuencia o la severidad de alguna cobertura.

e Finalizado todo el trabajo de modelado, siempre que se tenga la informacion, es
recomendable cotizar una base diferente y ver como ajusté el modelo a otra
muestra y analizar resultados.

e Por ultimo, realizar simulaciones para obtener el Valor al Riesgo y ver cuél es la
recaudacion que necesitamos para estar cubierto en determinado porcentaje,

establecido segun nuestro propio criterio.

Luego del desarrollo de este trabajo podemos arribar a varias conclusiones.
Si bien la conclusion esencial sera la que responda a la hipotesis previamente establecida,
hay varias que por cascadeo terminaran de englobar una idea mas completa de los
modelos, del seguro automotor en general y de las diferentes limitaciones que nos
encontramos.
Comenzaremos por la conclusién general:
Los modelos lineales generalizados sirven para reflejar la siniestralidad de una cartera de
riesgos similares, siempre y cuando haya robustez estadistica.
La robustez estadistica se logra con una buena y fidedigna fuente de informacion y con
variables cuali y cuantitativas bien relevadas.
Conclusiones particulares (ordenadas segun el orden del trabajo):
e Las limitaciones que impiden tener modelos tan desarrollados no deben movernos
de nuestro norte. Las limitaciones pueden ser de varios tipos, entre ellos:
1. Técnica: Imposibilidad de realizacion por falta de herramientas.
2. Comercial: La tarifa debe “venderse” y puede ser algo compleja de explica
a los partner.
3. Performance: Los motores de cotizaciones no son muy agiles en muchos

casos y generan limitaciones para las respuestas.
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4. Normativos: Variables poco fidedignas o consideradas discriminatorias no
pueden integrar un manual tarifario.
5. Suscripcién: Variables de complejo acceso.

e Esimportante analizar qué modelo es el que vamos a realizar para cada cobertura,
ya que los resultados de un input incorrecto no nos van a llevar a una correcta
apreciacion de los riesgos.

e En la medida de lo posible debe realizarse una simulacion para establecer qué

riesgo quiere correrse.

Con estas conclusiones podemos dar por finalizado el trabajo.
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Anexo I1:
Civil (Admin)
Base 0.0197
Analysis Period Variable_D Variable_F Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 10000 41 0.8521 81 0.8521 1 09182 1 0799
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 1.0000 42 0.8521 82 0.8521 2 1.0000 2 07995
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 43 0.8521 83 0.8521 3 1.0000 3 1.0000|
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 10000 44 0.8521 84 0.8521 4 240
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.0000 45 0.8521 85 0.8521  Variable_C 5 07995
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 6  1.0000 46 0.8521 86 0.8521 1 10000 6 12567
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 7 1.0000 47 0.8521 87 0.8521 2 05727 7 07995
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 8  1.0000 48 0.8521 88 0.8521 3 02843 8 07995
abril 2010 - junio 2010 1.0000 9 1.0000 49 0.8521 89 0.8521 4 10623 9 2.9834
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 10 1.0000 50 0.8521 %0 0.8521 10 1.2567)
octubre 2010- diciembre 2010 1.0000 1 09513 51 0.8521 91 0.8521  Variable_E 11 14108
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 12 09513 52 0.8521 92 0.8521 1 06963 12 1.4108
abril 2011 - junio 2011 0.8875 13 09513 53 0.8521 93 0.8521 2 09477 13 1.919]
julio 2011 - septiembre 2011 0.8875 14 09513 54 0.8521 9% 0.8521 3 1.0000 14 0.7995)
octubre 2011 - diciembre 2011 0.8875 15 09513 55 0.8521 95 0.8521 4 1.0000 15 0.7995)
enero 2012 - marzo 2012 0.8875 16 09513 56 0.8521 % 0.8521 5 0.9477 16 0.7995)
abril 2012 - junio 2012 0.8875 17 08521 57 0.8521 97 0.8521 6  1.0000 17 0.7995)
julio 2012 - septiembre 2012 0.8875 18 08521 58 0.8521 98 0.8521 7 10000 18 0.7995
octubre 2012 - diciembre 2012 0.8875 19 08521 59 0.8521 99 0.8521 19 0.7995)
enero 2013 - marzo 2013 0.8875 20 08521 60 0.8521 100 0.8521 20 0799
abril 2013 - junio 2013 0.8875 21 08521 61 0.8521 101 0.8521 21 1.0000
julio 2013 - septiembre 2013 0.8875 2 08521 62 0.8521 102 0.8521 22 0799
octubre 2013 - diciembre 2013 0.8875 23 08521 63 0.8521 103 0.8521 23 15870
enero 2014 - marzo 2014 0.8875 24 0.8521 64 0.8521 104 0.8521 24 0.7995|
25 08521 65 0.8521 105 0.8521 25 0.799)
Variable_A 26 08521 66 0.8521 106 0.8521 26 0.7995)
1 1.0000 27 08521 67 0.8521 107 0.8521 27 1.0000)
2 0.8609 28 08521 68 0.8521 108 0.8521 28 0.7995
3 0.8609 29 08521 69 0.8521 109 0.8521 29 0799
4 0.8609 30 08521 70 0.8521 110 0.8521 30 2.9884
5 0.8609 31 08521 7 0.8521 111 0.8521 31 15870
6 1.0000 32 08521 72 0.8521 112 0.8521 32 0.799)
7 1.0000 33 08521 73 0.8521 113 0.8521 33 0.799)
34 08521 74 0.8521 114 0.8521 34 0799
35 08521 75 0.8521 35 2.9884
36 08521 76 0.8521 36 07999
37 08521 77 0.8521 37 0.799
38 08521 78 0.8521 38 0.799)
39 08521 79 0.8521 39 2.0464)
40 08521 80 0.8521 40 0.7995)
Responsabilidad Civil (Admin) Severidad:
Base $ 16,707
Variable_A Variable_D Variable_H
1 1.0000 1 08089 41 0.9252 81 0.9252 1 10000
2 0.9257 2 1.0000 42 0.9252 82 0.9252 2 1.0000
3 1.2030 3 0876l 43 0.9252 83 0.9252 3 1.0000
4 1.2030 4 10000 44 0.9252 84 0.9252 4 1.0000
5 1.2030 5 1.0000 45 0.9252 85 0.9252 5 1.0000
6 1.0000 6  1.0000 46 0.9252 86 0.9252 6 10000
7 1.0000 7 1.0000 47 0.9252 87 0.9252 7 1.0000
8 1.0000 48 0.9252 88 0.9252 8 1.0000
Variable_C 9 1.0000 49 0.9252 89 0.9252 9 1.0000
1 1.0000 10 09252 50 0.9252 L) 0.9252 10 09101
2 13124 11 09252 51 0.9252 91 0.9252 11 1.0000
3 1.0000 12 09252 52 0.9252 92 0.9252 12 09101
4 1.1757 13 09252 53 0.9252 93 0.9252 13 1.0000
14 09252 54 0.9252 % 0.9252 14 13624
Variable_E 15 09252 55 0.9252 95 0.9252 15 1.0000
1 0.8727 16 09252 56 0.9252 % 0.9252 16 1.0000
2 0.8727 17 09252 57 0.9252 97 0.9252 17 1.0000
3 1.0000 18 09252 58 0.9252 98 0.9252 18 1.0000
4 0.8103 19 09252 59 0.9252 99 0.9252 19 10000
5 1.0000 20 09252 60 0.9252 100 0.9252 20 1.0000
6 1.0000 21 09252 61 0.9252 101 0.9252 21 1.0000
7 1.0000 2 09252 62 0.9252 102 0.9252 22 10000
23 09252 63 0.9252 103 0.9252 23 13624
Variable_F 24 09252 64 0.9252 104 0.9252 24 1.0000
1 11215 25 09252 65 0.9252 105 0.9252 25 1.0000
2 1.0000 26 09252 66 0.9252 106 0.9252 26 10000
3 1.0000 27 09252 67 0.9252 107 0.9252 27 1.0000
28 09252 68 0.9252 108 0.9252 28 10000
29 09252 69 0.9252 109 0.9252 29 1.0000
30 09252 70 0.9252 110 0.9252 30 13624
31 09252 7 0.9252 111 0.9252 31 09101
32 09252 72 0.9252 112 0.9252 32 10000
33 09252 73 0.9252 113 0.9252 33 1.0000
34 09252 74 0.9252 114 0.9252 34 1.0000
35 09252 75 0.9252 35 09101
36 09252 76 0.9252 36 1.0000
37 09252 77 0.9252 37 1.0000
38 09252 78 0.9252 38 10000
39 09252 79 0.9252 39 07237
40 09252 80 0.9252 40 1.0000
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Responsabilidad Civil (Judicial) Frecuencia:

Base 0.0115
Variable_A Variable_H Variable |
1 1.1369 1 0.4424 21 0.4424 1 1.9460
2 1.1369 2 0.4424 22 0.4424 2 1.0000
3 1.0000 3 1.0000 23 0.4424
4 1.0000 4 0.3832 24 0.4424 Variable_E
5 1.0000 5 0.4424 25 0.4424 1 0.4630
6 1.0000 6 0.2601 26 0.4424 2 0.7024
7 1.0000 7 0.4424 27 0.4424 3 1.0000
8 0.4424 28 0.4424 4 0.8669
Variable_C 9 0.4424 29 0.4424 5 0.8669
1 1.0000 10 1.1014 30 0.4424 6 1.0000
2 1.1947 11 1.3706 31 0.3832 7 1.0000
3 0.3161 12 1.3706 32 0.4424
4 1.1947 13 0.7474 33 0.4424
14 0.3832 34 0.4424
15 0.4424 35 0.4424
16 0.4424 36 0.4424
17 0.4424 37 0.4424
18 0.4424 38 0.4424
19 0.4424 39 0.4424
20 0.4424 40 0.4424
Responsabilidad Civil (Judicial) Severidad:
Base $ 81,796
Variable_A Variable_E Variable_H
1 1.0000 1 1.1386 1 1.6955 21 1.6955|
2 0.7884 2 1.1386 2 1.6955 22 1.6955|
3 0.7884 3 1.0000 3 1.0000 23 1.6955|
4 0.7884 4 1.1386 4 1.9492 24 1.6955|
5 1.0000 5 1.1386 5 1.6955 25 1.6955|
6 1.0000 6 1.1386 6 1.9492 26 1.6955|
7 1.0000 7 1.1386 7 1.6955 27 1.6955|
8 1.6955 28 1.6955|
Variable_C Variable_| 9 1.6955 29 1.6955|
1 1.0000 0.6235 10 1.0000 30 1.6955|
2 1.5091 2 1.0000 11 1.2221 31 1.9492]
3 1.0000 12 1.2221 32 1.6955|
4 1.0000 13 1.6955 33 1.6955|
14 1.9492 34 1.6955|
15 1.6955 35 1.6955|
16 1.6955 36 1.6955|
17 1.6955 37 1.6955|
18 1.6955 38 1.6955|
19 1.6955 39 1.6955|
20 1.6955 40 1.6955|
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Civil Dafios
Base 0.070013394
Analysis Period Variable_A Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 0.7834 1 1.0000 41 1.1526 81 1.1526 1 0.6410}
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 0.7834 2 1.0000 42 1.1526 82 1.1526 2 1.2647|
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 0.6489 3 1.0000 43 1.1526 83 1.1526 3 1.0000]
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 0.6489 4 1.0000 44 1.1526 84 1.1526 4 1.2647|
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 0.6946 5 1.0000 45 11526 85 1.1526 5 0.8527|
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 6 1.0000 6 1.0000 46 1.1526 86 1.1526 6 0.8527|
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 7 1.0000 7 1.0000 47 1.1526 87 1.1526 7 0.6410f
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 8 1.0000 48 1.1526 88 1.1526 8 0.6410}
abril 2010 - junio 2010 1.0000 Variable_E 9 1.0000 49 1.1526 89 1.1526 9 0.4127|
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 1 0.5514 10 1.0000 50 1.1526 90 1.1526 10 1.0000]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 2 0.8577 11 1.0000 51 1.1526 91 1.1526 1 1.1254
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 3 1.0000 12 1.0000 52 11526 92 1.1526 12 1.0000]
abril 2011 - junio 2011 1.0000 4 1.0672 13 1.0000 53 1.1526 93 1.1526 13 1.0000]
julio 2011 - septiembre 2011 1.0000 5 1.1409 14 1.0000 54 11526 94 1.1526 14 0.8527|
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0000 6 1.0000 15 1.0000 55 1.1526 95 1.1526 15 0.6410}
enero 2012 - marzo 2012 0.9406 7 1.0000 16 1.1526 56 1.1526 96 1.1526 16 0.7078|
abril 2012 - junio 2012 0.9406 17 1.1526 57 1.1526 97 1.1526 17 0.7078]
julio 2012 - septiembre 2012 0.9406 Variable_C 18 1.1526 58 1.1526 98 1.1526 18 1.1254
octubre 2012 - diciembre 2012 0.9406 1 1.0000 19 1.1526 59 1.1526 9 1.1526 19 0.6410}
enero 2013 - marzo 2013 0.9406 2 1.7433 20 1.1526 60 1.1526 100 1.1526 20 1.2647|
abril 2013 - junio 2013 0.9406 3 0.3177 21 1.1526 61 1.1526 101 1.1526 21 1.2647,
julio 2013 - septiembre 2013 0.9406 4 1.6343 22 1.1526 62 1.1526 102 1.1526 22 0.4127|
23 1.1526 63 11526 103 1.1526 23 0.6410}
Variable_F 24 1.1526 64 1.1526 104 1.1526 24 0.8527|
1 0.8850 25 1.1526 65 1.1526 105 1.1526 25 0.7078|
2 1.1447 26 1.1526 66 1.1526 106 1.1526 26 0.7078]
3 1.0000 27 1.1526 67 1.1526 107 1.1526 27 0.8527]
28 1.1526 68 1.1526 108 1.1526 28 0.6410}
29 1.1526 69 1.1526 109 1.1526 29 0.8527|
30 1.1526 70 1.1526 110 1.1526 30 1.2647,
31 1.1526 71 1.1526 111 1.1526 31 0.7078
32 1.1526 72 11526 112 1.1526 32 0.6410}
33 1.1526 73 1.1526 113 1.0000 33 0.8527|
34 1.1526 74 1.1526 34 0.6410f
35 1.1526 75 1.1526 35 1.0000]
36 1.1526 76 1.1526 36 0.4127|
37 1.1526 77 1.1526 37 0.4127]
38 1.1526 78 1.1526 38 0.8527|
39 1.1526 79 1.1526 39 0.4127]
40 1.1526 80 1.1526 40 1.0000]
Civil Dafios
Base $ 2,589
Analysis Period Variable_A Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.1559 1 1.0000 41 0.8643 81 0.8643 1 1.0000]
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 1.1559 2 1.0000 42 0.8643 82 0.8643 2 0.8164]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.1559 3 1.0000 43 0.8643 83 0.8643 3 1.0000]
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 1.1559 4 1.0000 44 0.8643 84 0.8643 4 0.9319
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.1559 5 1.0000 45 0.8643 85 0.8643 5 0.9319]
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 6 1.0000 6 1.0000 46 0.8643 86 0.8643 6 0.9319
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 7 1.1559 7 1.0000 47 0.8643 87 0.8643 7 0.8164]
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 8 1.0000 48 0.8643 88 0.8643 8 0.8164]
abril 2010 - junio 2010 1.0000 Variable_E 9 1.0000 49 0.8643 89 0.8643 9 0.8164f
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 1 1.0000 10 1.0000 50 0.8643 90 0.8643 10 0.9319]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 2 1.0000 11 1.0000 51 0.8643 91 0.8643 1 0.9319
enero 2011 - marzo 2011 1.2683 3 1.0000 12 1.0000 52 0.8643 92 0.8643 12 0.9319]
abril 2011 - junio 2011 1.2683 4 1.0739 13 1.0000 53 0.8643 93 0.8643 13 0.8164]
julio 2011 - septiembre 2011 1.2683 5 1.0739 14 1.0000 54 0.8643 94 0.8643 14 0.8164]
octubre 2011 - diciembre 2011 1.2683 6 1.0000 15 1.0000 55 0.8643 95 0.8643 15 1.0000]
enero 2012 - marzo 2012 1.7647 7 1.0000 16 1.0000 56 0.8643 9% 0.8643 16 0.8164]
abril 2012 - junio 2012 1.7647 17 1.0000 57 0.8643 97 0.8643 17 0.9319]
julio 2012 - septiembre 2012 1.7647 Variable_C 18 1.0000 58 0.8643 98 0.8643 18 0.9319
octubre 2012 - diciembre 2012 1.7647 1 1.0000 19 1.0000 59 0.8643 9 0.8643 19 1.0000]
enero 2013 - marzo 2013 21734 2 11714 20 1.0000 60 0.8643 100 0.8643 20 0.8164]
abril 2013 - junio 2013 2.1734 3 0.7316 21 1.0000 61 0.8643 101 0.8643 21 0.8164]
julio 2013 - septiembre 2013 21734 4 1.0000 22 1.0000 62 0.8643 102 0.8643 22 1.1907|
23 1.0000 63 0.8643 103 0.8643 23 1.1907|
Variable_F 24 1.0000 64 0.8643 104 0.8643 24 1.1907|
1 11157 25 1.0000 65 0.8643 105 0.8643 25 1.1907|
2 1.0000 26 1.0000 66 0.8643 106 0.8643 26 1.3889)
3 1.0000 27 0.8643 67 0.8643 107 0.8643 27 1.0000]
28 0.8643 68 0.8643 108 0.8643 28 1.0000]
29 0.8643 69 0.8643 109 0.8643 29 0.8164f
30 0.8643 70 0.8643 110 0.8643 30 1.0000]
31 0.8643 71 0.8643 111 0.8643 31 1.0000]
32 0.8643 72 0.8643 112 0.8643 32 0.9319]
33 0.8643 73 0.8643 113 1.0000 33 1.1907|
34 0.8643 74 0.8643 34 1.1907|
35 0.8643 75 0.8643 35 1.1907|
36 0.8643 76 0.8643 36 1.0000]
37 0.8643 77 0.8643 37 1.0000]
38 0.8643 78 0.8643 38 1.3889
39 0.8643 79 0.8643 39 1.1907|
40 0.8643 80 0.8643 40 1.0000]

Maestrando: Gabriel Marzol.

Director: Mauro Speranza.
Profesor: Eduardo Suarez.

Universidad de Buenos Aires.
Facultad de Ciencias Econémicas.
M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.
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Robo Total Frecuencia:
Base 0.0071489
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.3565 41 3.0677 81 3.0677 1 1.0000}
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 0.7677 2 1.0000 42 3.0677 82 3.0677 2 0.2428]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 5.2303 3 1.0000 43 3.0677 83 3.0677 3 1.0000}
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 1.0000 4 1.0000 a4 3.0677 84 3.0677 4 0.8053]
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.0000 45 3.0677 85 3.0677 5 0.2961
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 Variable_F 6 1.0000 46 3.0677 86 3.0677 6 0.1440
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 1 0.7694 7 1.1205 47 3.0677 87 3.0677 7 0.5084]
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 2 0.8473 8 1.1205 48 3.0677 88 3.0677 8 0.1440
abril 2010 - junio 2010 0.9214 3 1.0000 9 1.3940 49 3.0677 89 3.0677 9 0.5084]
julio 2010 - septiembre 2010 0.9214 10 1.3940 50 3.0677 920 3.0677 10 1.2112|
octubre 2010 - diciembre 2010 0.9214 Variable_A 11 1.5932 51 3.0677 91 3.0677 1 1.6884
enero 2011 - marzo 2011 0.9214 1 1.2705 12 1.5932 52 3.0677 92 3.0677 12 1.4764
abril 2011 - junio 2011 0.8475 2 1.2705 13 1.8073 53 3.0677 93 3.0677 13 0.2961]
julio 2011 - septiembre 2011 0.8475 3 1.2705 14 2.2676 54 3.0677 94 3.0677 14 0.2428]
octubre 2011 - diciembre 2011 0.8475 4 1.2705 15 2.2676 55 3.0677 95 3.0677 15 1.0000}
enero 2012 - marzo 2012 0.8475 5 1.0000 16 3.0677 56 3.0677 96 3.0677 16 0.1440
abril 2012 - junio 2012 0.8475 6 1.0000 17 3.0677 57 3.0677 97 3.0677 17 0.2428]
julio 2012 - septiembre 2012 0.8475 7 1.2705 18 3.0677 58 3.0677 98 3.0677 18 0.8053]
octubre 2012 - diciembre 2012 0.8475 19 3.0677 59 3.0677 9 3.0677 19 0.2428]
enero 2013 - marzo 2013 0.8475 20 3.0677 60 3.0677 100 3.0677 20 1.0000}
abril 2013 - junio 2013 0.8475 21 3.0677 61 3.0677 101 3.0677 21 0.8053]
julio 2013 - septiembre 2013 0.8475 22 3.0677 62 3.0677 102 3.0677 22 0.5084]
octubre 2013 - diciembre 2013 0.8475 23 3.0677 63 3.0677 103 3.0677 23 0.5084]
enero 2014 - marzo 2014 0.8475 24 3.0677 64 3.0677 104 3.0677 24 0.2428]
abril 2014 - junio 2014 0.8475 25 3.0677 65 3.0677 105 3.0677 25 0.1440
julio 2014 - septiembre 2014 0.8475 26 3.0677 66 3.0677 106 3.0677 26 0.1440
octubre 2014 - diciembre 2014 0.8475 27 3.0677 67 3.0677 107 3.0677 27 0.8053]
28 3.0677 68 3.0677 108 3.0677 28 0.1440
29 3.0677 69 3.0677 109 3.0677 29 0.2428]
30 3.0677 70 3.0677 110 3.0677 30 0.5084]
31 3.0677 71 3.0677 111 3.0677 31 0.0846
32 3.0677 72 3.0677 112 3.0677 32 0.1440
33 3.0677 73 3.0677 33 0.0846
34 3.0677 74 3.0677 34 0.1440
35 3.0677 75 3.0677 35 0.2428]
36 3.0677 76 3.0677 36 0.2428]
37 3.0677 77 3.0677 37 0.5084]
38 3.0677 78 3.0677 38 0.0846
39 3.0677 79 3.0677 39 0.0846
40 3.0677 80 3.0677 40 1.0000}
Robo Total GMD:
Base 0.5820074
Variable_C Variable_D Variable_H
1 1.0000 1 1.0000 41 1.6780 81 1.6780 1 1.0000}
2 1.0000 2 1.0000 42 1.6780 82 1.6780 2 1.0000
3 1.6264 3 1.0000 43 1.6780 83 1.6780 3 1.0000
4 1.1586 4 1.0000 44 1.6780 84 1.6780 4 1.0000}
5 1.1677 45 1.6780 85 1.6780 5 1.0000}
Variable_E 6 1.1677 46 1.6780 86 1.6780 6 1.0000}
1 1.1338 7 1.1677 47 1.6780 87 1.6780 7 1.0000}
2 1.0000 8 1.4540 48 1.6780 88 1.6780 8 1.0000]
3 1.0000 9 1.4540 49 1.6780 89 1.6780 9 1.0000]
4 0.8995 10 1.4540 50 1.6780 90 1.6780 10 1.0000}
5 0.8995 11 1.4540 51 1.6780 91 1.6780 11 1.0000}
6 0.8995 12 1.4540 52 1.6780 92 1.6780 12 0.9312]
13 1.4540 53 1.6780 93 1.6780 13 1.1017|
Variable_A 14 1.6013 54 1.6780 94 1.6780 14 1.1017|
1 1.0000 15 1.6013 55 1.6780 95 1.6780 15 1.0000
2 0.9077 16 1.6013 56 1.6780 96 1.6780 16 1.0000}
3 0.8000 17 1.6780 57 1.6780 97 1.6780 17 1.0000}
4 0.9077 18 1.6780 58 1.6780 98 1.6780 18 1.0000}
5 1.0000 19 1.6780 59 1.6780 9 1.6780 19 1.0000}
6 1.0000 20 1.6780 60 1.6780 100 1.6780 20 1.0000]
7 0.9077 21 1.6780 61 1.6780 101 1.6780 21 0.9312]
22 1.6780 62 1.6780 102 1.6780 22 1.0000}
23 1.6780 63 1.6780 103 1.6780 23 1.0000}
24 1.6780 64 1.6780 104 1.6780 24 1.0000}
25 1.6780 65 1.6780 105 1.6780 25 1.0000}
26 1.6780 66 1.6780 106 1.6780 26 1.0000
27 1.6780 67 1.6780 107 1.6780 27 1.0000}
28 1.6780 68 1.6780 108 1.6780 28 1.0000
29 1.6780 69 1.6780 109 1.6780 29 1.0000}
30 1.6780 70 1.6780 110 1.6780 30 1.0000}
31 1.6780 71 1.6780 111 1.6780 31 1.0000}
32 1.6780 72 1.6780 112 1.6780 32 1.0000|
33 1.6780 73 1.6780 113 1.6780 33 1.0000]
34 1.6780 74 1.6780 34 1.0000}
35 1.6780 75 1.6780 35 1.0000}
36 1.6780 76 1.6780 36 1.0000}
37 1.6780 77 1.6780 37 1.0000}
38 1.6780 78 1.6780 38 1.0000
39 1.6780 79 1.6780 39 1.0000
40 1.6780 80 1.6780 40 1.0000}
Maestrando: Gabriel Marzol. Universidad de Buenos Aires.
Director: Mauro Speranza. Facultad de Ciencias Economicas.

Profesor: Eduardo Suarez. M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.
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Dafio e Incendio Total Frecuencia:
Base 0.0019804
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.0000 41 1.3818 81 1.3818 1 1.2558]
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 0.8239 2 1.0000 42 1.3818 82 1.3818 2 1.2558]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 3 1.0000 43 1.3818 83 1.3818 3 1.0000]
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 0.8239 4 1.0000 44 1.3818 84 1.3818 4 1.2558]
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.0000 45 1.3818 85 1.3818 5 1.2558]
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 Variable_E 6 1.0000 46 1.3818 86 1.3818 6 0.9131
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 1 0.3228 7 1.2285 47 1.3818 87 1.3818 7 1.2558]
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 2 1.0000 8 1.2285 48 1.3818 88 1.3818 8 1.2558]
abril 2010 - junio 2010 1.0000 3 1.2686 9 1.2285 49 1.3818 89 1.3818 9 1.2558]
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 4 1.4967 10 1.2285 50 1.3818 90 1.3818 10 1.0000]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 5 1.0000 11 1.2285 51 1.3818 91 1.3818 11 1.0000]
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 6 1.0000 12 1.5491 52 1.3818 92 1.3818 12 1.0000]
abril 2011 - junio 2011 1.2344 13 1.5491 53 1.3818 93 1.3818 13 1.0000]
julio 2011 - septiembre 2011 1.2344 Variable_F 14 1.5491 54 1.3818 94 1.3818 14 0.9131
octubre 2011 - diciembre 2011 1.2344 1 1.1891 15 1.5491 55 1.3818 95 1.3818 15 1.2558]
enero 2012 - marzo 2012 1.2344 2 1.1891 16 1.5491 56 1.3818 9% 1.3818 16 1.2558]
abril 2012 - junio 2012 1.2344 3 1.0000 17 1.5491 57 1.3818 97 1.3818 17 1.2558]
julio 2012 - septiembre 2012 15777 18 1.2285 58 1.3818 98 1.3818 18 1.2558]
octubre 2012 - diciembre 2012 1.5777 Variable_A 19 1.2285 59 1.3818 29 1.3818 19 1.2558]
enero 2013 - marzo 2013 15777 1 1.3256 20 1.3818 60 1.3818 100 1.3818 20 1.2558]
abril 2013 - junio 2013 15777 2 1.3256 21 1.3818 61 1.3818 101 1.3818 21 1.2558]
julio 2013 - septiembre 2013 15777 3 1.0000 22 1.3818 62 1.3818 102 1.3818 22 1.2558]
octubre 2013 - diciembre 2013 15777 4 1.0000 23 1.3818 63 1.3818 103 1.3818 23 0.9131
enero 2014 - marzo 2014 15777 5 1.3256 24 1.3818 64 1.3818 104 1.3818 24 1.2558]
abril 2014 - junio 2014 15777 6 1.0000 25 1.3818 65 1.3818 105 1.3818 25 1.2558]
julio 2014 - septiembre 2014 15777 7 1.3256 26 1.3818 66 1.3818 106 1.3818 26 1.2558]
octubre 2014 - diciembre 2014 15777 27 1.3818 67 1.3818 107 1.3818 27 1.2558]
28 1.3818 68 1.3818 108 1.3818 28 1.2558]
29 1.3818 69 1.3818 109 1.3818 29 1.2558]
30 1.3818 70 1.3818 110 1.3818 30 1.2558]
31 1.3818 71 1.3818 111 1.3818 31 1.2558]
32 1.3818 72 1.3818 112 1.3818 32 1.2558]
33 1.3818 73 1.3818 113 1.3818 33 1.2558)
34 1.3818 74 1.3818 34 1.2558]
35 1.3818 75 1.3818 35 1.2558]
36 1.3818 76 1.3818 36 1.2558)
37 1.3818 77 1.3818 37 1.2558]
38 1.3818 78 1.3818 38 1.2558]
39 1.3818 79 1.3818 39 1.2558]
40 1.3818 80 1.3818 40 1.2558]
Dafio e Incendio Total GMD:
Base 0.750337 Variable_C Variable_E Variable_A
1 1.0000 1 1.0713 1 1.0667|
2 0.9164 2 1.0000 2 1.0000]
3 0.9164 3 1.0000 3 0.8459
4 0.9164 4 1.0713 4 0.8459
5 1.0000 5 1.0000]
6 1.0000 6 1.0000]
7 1.0000]

Universidad de Buenos Aires.
Facultad de Ciencias Econémicas.
M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.

Maestrando: Gabriel Marzol.
Director: Mauro Speranza.
Profesor: Eduardo Suarez.
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Robo e Incendio Parcial Frecuencia:
Base 0.0378
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.3979 41 0.3845 81 13979 1 1.0000]
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 1.0000 2 1.0000 42 0.3845 82 13979 2 0.2578]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 3 0.6423 43 0.3845 83 1.3979 3 1.0000]
enero 2009 - marzo 2009 1.2316 4 1.8152 4 0.6423 44 0.3845 84 1.3979 4 0.7504]
abril 2009 - junio 2009 1.2316 5 0.6423 45 0.3845 85 13979 5 0.7504}
julio 2009 - septiembre 2009 1.2316 Variable_E 6 0.4281 46 0.3845 86 13979 6 0.2578]
octubre 2009 - diciembre 2009 1.2316 1 1.0000 7 0.4281 47 0.3845 87 1.3979 7 0.2578
enero 2010 - marzo 2010 1.5083 2 1.4305 8 0.4281 48 0.3845 88 1.3979 8 0.2578
abril 2010 - junio 2010 1.5083 3 1.5769 9 0.4281 49 0.3845 89 13979 9 0.2578]
julio 2010 - septiembre 2010 1.5083 4 1.0000 10 0.4281 50 0.3845 920 13979 10 1.0000]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.5083 5 1.0000 1 0.4281 51 0.3845 91 13979 11 1.1994}
enero 2011 - marzo 2011 1.5083 12 0.3845 52 0.3845 92 1.3979 12 1.1994]
abril 2011 - junio 2011 1.5083 Variable_F 13 0.3845 53 0.3845 93 1.3979 13 0.3724
julio 2011 - septiembre 2011 1.5083 1 0.5941 14 0.3845 54 0.3845 94 13979 14 0.3724
octubre 2011 - diciembre 2011 1.5083 2 0.8430 15 0.3845 55 0.3845 95 13979 15 0.1327
enero 2012 - marzo 2012 1.5083 3 1.0000 16 0.3845 56 0.3845 9% 1.3979 16 0.3724]
abril 2012 - junio 2012 1.5083 17 0.3845 57 0.3845 97 1.3979 17 0.2578]
julio 2012 - septiembre 2012 1.5083 18 0.3845 58 0.3845 98 13979 18 0.7504}
octubre 2012 - diciembre 2012 1.5083 19 0.3845 59 0.3845 9 13979 19 0.2578
enero 2013 - marzo 2013 1.5083 20 0.3845 60 0.3845 100 1.3979 20 1.7139)
abril 2013 - junio 2013 1.5083 21 0.3845 61 0.3845 101 1.3979 21 1.7139]
julio 2013 - septiembre 2013 1.5083 22 0.3845 62 0.3845 102 13979 22 0.5366
octubre 2013 - diciembre 2013 1.5083 23 0.3845 63 0.3845 103 13979 23 11994}
enero 2014 - marzo 2014 1.9403 24 0.3845 64 0.3845 104 13979 24 1.0000]
abril 2014 - junio 2014 1.9403 25 0.3845 65 0.3845 105 1.3979 25 0.5366]
julio 2014 - septiembre 2014 1.9403 26 0.3845 66 0.3845 106 13979 26 0.2578]
octubre 2014 - diciembre 2014 1.9403 27 0.3845 67 0.3845 107 13979 27 0.5366
enero 2015 - marzo 2015 1.7775 28 0.3845 68 0.3845 108 1.3979 28 0.1327
abril 2015 - junio 2015 1.7775 29 0.3845 69 0.3845 109 1.3979 29 0.2578
30 0.3845 70 0.3845 110 13979 30 0.7504}
Variable_A 31 0.3845 71 0.3845 111 13979 31 0.1327
1 0.6555 32 0.3845 72 0.3845 112 1.3979 32 0.5366]
2 1.0000 33 0.3845 73 0.3845 33 0.5366]
3 0.7662 34 0.3845 74 0.3845 34 0.2578]
4 0.7662 35 0.3845 75 1.3979 35 0.3724
5 0.6555 36 0.3845 76 1.3979 36 0.3724
6 1.0000 37 0.3845 77 1.3979 37 1.0000]
7 0.7662 38 0.3845 78 1.3979 38 0.1327]
39 0.3845 79 1.3979 39 1.0000]
40 0.3845 80 1.3979 40 1.0000]
Robo e Incendio Parcial GMD:
Base 0.0296341
Analysis Period Variable_A Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.0000 41 3.4545 81 1.0000 1 1.0000]
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 1.0000 2 1.0000 42 3.4545 82 1.0000 2 0.9128]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 0.9032 3 1.2078 43 3.4545 83 1.0000 3 1.0000]
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 0.9032 4 1.2078 44 3.4545 84 1.0000 4 0.9128
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.0000 5 1.2078 45 3.4545 85 1.0000 5 0.7573
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 6 0.9032 6 1.2078 46 3.4545 86 1.0000 6 0.7573
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 7 0.9032 7 1.6704 47 3.4545 87 1.0000 7 1.0000]
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 8 1.6704 48 3.4545 88 1.0000 8 0.7573
abril 2010 - junio 2010 1.0000 Variable_C 9 1.6704 49 3.4545 89 1.0000 9 0.9128]
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 1 1.0000 10 1.6704 50 3.4545 920 1.0000 10 0.9128]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 2 0.7106 1 1.6704 51 3.4545 91 1.0000 11 1.0000]
enero 2011 - marzo 2011 1.0886 3 0.7106 12 2.1884 52 3.4545 92 1.0000 12 0.9128
abril 2011 - junio 2011 1.0886 4 0.7106 13 2.1884 53 3.4545 93 1.0000 13 0.9128]
julio 2011 - septiembre 2011 1.0886 14 2.1884 54 3.4545 94 1.0000 14 0.9128]
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0886 15 2.1884 55 3.4545 95 1.0000 15 1.0000]
enero 2012 - marzo 2012 1.2139 16 2.1884 56 3.4545 9% 1.0000 16 0.9128]
abril 2012 - junio 2012 1.2139 17 3.4545 57 3.4545 97 1.0000 17 1.0000]
julio 2012 - septiembre 2012 1.2139 18 3.4545 58 3.4545 98 1.0000 18 0.9128]
octubre 2012 - diciembre 2012 1.2139 19 3.4545 59 3.4545 9 1.0000 19 0.9128]
enero 2013 - marzo 2013 1.3201 20 3.4545 60 3.4545 100 1.0000 20 0.7573
abril 2013 - junio 2013 1.3201 21 3.4545 61 3.4545 101 1.0000 21 0.7573]
julio 2013 - septiembre 2013 1.3201 22 3.4545 62 3.4545 102 1.0000 22 0.9128]
octubre 2013 - diciembre 2013 1.3201 23 3.4545 63 3.4545 103 1.0000 23 0.9128]
enero 2014 - marzo 2014 1.3201 24 3.4545 64 3.4545 104 1.0000 24 0.9128]
abril 2014 - junio 2014 1.3201 25 3.4545 65 3.4545 105 1.0000 25 0.9128
julio 2014 - septiembre 2014 1.3201 26 3.4545 66 3.4545 106 1.0000 26 1.0000]
octubre 2014 - diciembre 2014 1.3201 27 3.4545 67 3.4545 107 1.0000 27 1.0000]
enero 2015 - marzo 2015 1.3201 28 3.4545 68 3.4545 108 1.0000 28 1.0000]
abril 2015 - junio 2015 1.3201 29 3.4545 69 3.4545 109 1.0000 29 1.0000]
30 3.4545 70 3.4545 110 1.0000 30 0.7573
31 3.4545 71 3.4545 111 1.0000 31 0.7573
32 3.4545 72 3.4545 112 1.0000 32 0.9128]
33 3.4545 73 3.4545 113 1.0000 33 0.7573
34 3.4545 74 3.4545 114 1.0000 34 0.9128
35 3.4545 75 1.0000 35 1.0000]
36 3.4545 76 1.0000 36 0.9128]
37 3.4545 77 1.0000 37 0.9128]
38 3.4545 78 1.0000 38 1.0000]
39 3.4545 79 1.0000 39 0.9128]
40 3.4545 80 1.0000 40 1.0000]
Maestrando: Gabriel Marzol. Universidad de Buenos Aires.
Director: Mauro Speranza. Facultad de Ciencias Economicas.

Profesor: Eduardo Suarez. M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.
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Cristales Frontales Frecuencia:
Base 0.0544443
Analysis Period Variable_A Variable_D Variable_H
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 1 1.0000 1 0.7963 41 0.8545 81 0.7963 1 1.3104]
abril 2011 - junio 2011 0.7991 2 1.3098 2 0.7963 42 0.8545 82 0.7963 2 1.1444)
julio 2011 - septiembre 2011 0.7991 3 1.0000 3 1.0000 43 0.8545 83 0.7963 3 1.0000]
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0000 4 1.0000 4 1.0000 44 0.8545 84 0.7963 4 1.1444)
enero 2012 - marzo 2012 1.0000 5 1.1052 5 1.0000 a5 0.8545 85 0.7963 5 1.0000]
abril 2012 - junio 2012 0.7991 6 1.3864 6 1.0000 46 0.8545 86 0.7963 6 1.3104
julio 2012 - septiembre 2012 0.7991 7 1.0000 7 1.0000 47 0.8545 87 0.7963 7 1.7244
octubre 2012 - diciembre 2012 1.0000 8 1.0000 48 0.8545 88 0.7963 8 1.7244
enero 2013 - marzo 2013 1.0000 Variable_F 9 1.0000 49 0.8545 89 0.7963 9 1.0000]
abril 2013 - junio 2013 0.7991 1 1.1410 10 1.0000 50 0.8545 90 0.7963 10 1.1444)
julio 2013 - septiembre 2013 0.7991 2 1.1410 11 0.8545 51 0.8545 91 0.7963 11 1.1444)
octubre 2013 - diciembre 2013 1.0000 3 1.0000 12 0.8545 52 0.8545 92 0.7963 12 1.1444
enero 2014 - marzo 2014 1.0000 13 0.8545 53 0.8545 93 0.7963 13 1.5643]
abril 2014 - junio 2014 0.7991 Variable_C 14 0.8545 54 0.8545 94 0.7963 14 1.1444)
julio 2014 - septiembre 2014 0.7991 1 1.0000 15 0.8545 55 0.8545 95 0.7963 15 1.0000]
octubre 2014 - diciembre 2014 1.0000 2 1.2389 16 0.8545 56 0.8545 9% 0.7963 16 1.3104
enero 2015 - marzo 2015 1.0000 3 1.2389 17 0.8545 57 0.8545 97 0.7963 17 1.1444
abril 2015 - junio 2015 0.7991 4 1.2389 18 0.8545 58 0.7963 98 0.7963 18 1.0000]
19 0.8545 59 0.7963 99 0.7963 19 1.3104
Variable_E 20 0.8545 60 0.7963 100 0.7963 20 1.0000]
1 1.0000 21 0.8545 61 0.7963 101 0.7963 21 1.0000]
2 1.0000 22 0.8545 62 0.7963 102 0.7963 22 1.3104]
3 1.0000 23 0.8545 63 0.7963 103 0.7963 23 1.3104
4 1.0000 24 0.8545 64 0.7963 104 0.7963 24 2.4387|
5 1.1101 25 0.8545 65 0.7963 105 0.7963 25 2.4387|
6 1.0000 26 0.8545 66 0.7963 106 0.7963 26 1.7244)
7 1.0000 27 0.8545 67 0.7963 107 0.7963 27 2.0459
28 0.8545 68 0.7963 108 0.7963 28 1.3104
29 0.8545 69 0.7963 109 0.7963 29 1.7244
30 0.8545 70 0.7963 110 0.7963 30 1.3104]
31 0.8545 71 0.7963 111 0.7963 31 1.3104
32 0.8545 72 0.7963 112 0.7963 32 1.1444)
33 0.8545 73 0.7963 113 0.7963 33 1.3104
34 0.8545 74 0.7963 34 1.0000]
35 0.8545 75 0.7963 35 1.5643]
36 0.8545 76 0.7963 36 1.1444)
37 0.8545 77 0.7963 37 1.0000]
38 0.8545 78 0.7963 38 1.1444
39 0.8545 79 0.7963 39 1.3104
40 0.8545 80 0.7963 40 1.0000]
Cristales Frontales Severidad:
Base $ 1,478
Analysis Period Variable_D Variable_H
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 1 1.0775 41 0.6818 81 1.0775 1 1.1689
abril 2011 - junio 2011 1.0000 2 1.0775 42 0.6818 82 1.0775 2 0.8620
julio 2011 - septiembre 2011 1.0993 3 1.0000 43 0.6818 83 1.0775 3 1.0000]
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0993 4 1.0000 44 0.6818 84 1.0775 4 0.8015|
enero 2012 - marzo 2012 1.2244 5 0.9211 45 0.6818 85 1.0775 5 0.8981
abril 2012 - junio 2012 1.2244 6 0.9211 46 0.6818 86 1.0775 6 0.8981
julio 2012 - septiembre 2012 1.3489 7 09211 47 0.6818 87 1.0775 7 1.1689)
octubre 2012 - diciembre 2012 1.3489 8 0.9211 48 0.6818 88 1.0775 8 0.8981
enero 2013 - marzo 2013 1.5385 9 0.7974 49 0.6818 89 1.0775 9 0.8981
abril 2013 - junio 2013 1.5385 10 0.7974 50 0.6818 90 1.0775 10 0.8620
julio 2013 - septiembre 2013 1.8411 1 0.7974 51 0.6818 91 1.0775 11 0.8015|
octubre 2013 - diciembre 2013 1.8411 12 0.7974 52 0.6818 92 1.0775 12 0.8015|
enero 2014 - marzo 2014 2.2632 13 0.7974 53 0.6818 93 1.0775 13 0.8620
abril 2014 - junio 2014 2.2632 14 0.7974 54 0.6818 94 1.0775 14 0.8981
julio 2014 - septiembre 2014 2.5426 15 0.7974 55 0.6818 95 1.0775 15 1.0000]
octubre 2014 - diciembre 2014 2.5426 16 0.7974 56 0.6818 9% 1.0775 16 0.8620
enero 2015 - marzo 2015 2.8364 17 0.6818 57 0.6818 97 1.0775 17 1.1689)
abril 2015 - junio 2015 2.8364 18 0.6818 58 1.0775 98 1.0775 18 0.8981
19 0.6818 59 1.0775 9 1.0775 19 1.1689
Variable_A 20 0.6818 60 1.0775 100 1.0775 20 1.0000]
1 1.0000 21 0.6818 61 1.0775 101 1.0775 21 1.0000]
2 1.1679 22 0.6818 62 1.0775 102 1.0775 22 0.7460|
3 1.0000 23 0.6818 63 1.0775 103 1.0775 23 0.7460
4 1.0000 24 0.6818 64 1.0775 104 1.0775 24 0.8015|
5 1.1679 25 0.6818 65 1.0775 105 1.0775 25 0.8620
6 1.0551 26 0.6818 66 1.0775 106 1.0775 26 1.0000]
7 1.0000 27 0.6818 67 1.0775 107 1.0775 27 1.0000]
28 0.6818 68 1.0775 108 1.0775 28 1.1689
Variable_E 29 0.6818 69 1.0775 109 1.0775 29 0.7460
1 0.7185 30 0.6818 70 1.0775 110 1.0775 30 0.8015|
2 0.7185 31 0.6818 71 1.0775 11 1.0775 31 0.8981
3 0.7185 32 0.6818 72 1.0775 112 1.0775 32 0.7460
4 1.0000 33 0.6818 73 1.0775 113 1.0775 33 0.8620
5 1.3400 34 0.6818 74 1.0775 34 0.8981
6 0.7185 35 0.6818 75 1.0775 Variable_F 35 0.7460|
7 0.7185 36 0.6818 76 1.0775 1 0.9326 36 0.8981
37 0.6818 77 1.0775 2 1.0905 37 1.0000]
38 0.6818 78 1.0775 3 1.0000 38 1.1689)
39 0.6818 79 1.0775 39 0.8981
40 0.6818 80 1.0775 40 1.0000]
Maestrando: Gabriel Marzol. Universidad de Buenos Aires.
Director: Mauro Speranza. Facultad de Ciencias Economicas.

Profesor: Eduardo Suarez. M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.
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Cristales Laterales Frecuencia:
Base 0.0414226
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.0000 41 0.8743 81 0.8743 1 1.0000]
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 0.0837 2 1.0000 42 0.8743 82 0.8743 2 0.3807|
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 3 0.7554 43 0.8743 83 0.8743 3 1.0000
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 0.7685 4 0.7554 44 0.8743 84 0.8743 4 0.3807|
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 0.7554 45 0.8743 85 0.8743 5 0.3807}
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 Variable_E 6 0.7554 46 0.8743 86 0.8743 6 0.3807|
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 1 0.1358 7 0.7554 47 0.8743 87 0.8743 7 0.2616|
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 2 1.0000 8 0.7554 48 0.8743 88 0.8743 8 0.2616f
abril 2010 - junio 2010 1.0000 3 1.5104 9 0.7554 49 0.8743 89 0.8743 9 0.2616f
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 4 1.7800 10 0.7554 50 0.8743 20 0.8743 10 0.6314]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 5 1.0000 11 0.7554 51 0.8743 91 0.8743 1 0.4848|
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 6 1.0000 12 0.8743 52 0.8743 92 0.8743 12 0.6314]
abril 2011 - junio 2011 1.0000 13 0.8743 53 0.8743 93 0.8743 13 0.2616
julio 2011 - septiembre 2011 1.0000 Variable_F 14 0.8743 54 0.8743 94 1.0000 14 0.2616f
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0000 1 0.8696 15 0.8743 55 0.8743 95 1.0000 15 0.2616
enero 2012 - marzo 2012 1.0000 2 0.8696 16 0.8743 56 0.8743 9% 1.0000 16 0.2616f
abril 2012 - junio 2012 1.0000 3 1.0000 17 0.8743 57 0.8743 97 1.0000 17 0.2616
julio 2012 - septiembre 2012 1.0000 18 0.8743 58 0.8743 98 1.0000 18 0.6314]
octubre 2012 - diciembre 2012 1.0000 19 0.8743 59 0.8743 929 1.0000 19 0.2616f
enero 2013 - marzo 2013 1.0000 20 0.8743 60 0.8743 100 1.0000 20 0.6314f
abril 2013 - junio 2013 1.0000 21 0.8743 61 0.8743 101 1.0000 21 0.6314]
julio 2013 - septiembre 2013 1.5138 22 0.8743 62 0.8743 102 1.0000 22 0.6314]
octubre 2013 - diciembre 2013 15138 23 0.8743 63 0.8743 103 1.0000 23 0.6314]
enero 2014 - marzo 2014 1.5138 24 0.8743 64 0.8743 104 1.0000 24 0.3807|
abril 2014 - junio 2014 15138 25 0.8743 65 0.8743 105 1.0000 25 0.3807}
julio 2014 - septiembre 2014 1.5138 26 0.8743 66 0.8743 106 1.0000 26 0.4848|
octubre 2014 - diciembre 2014 15138 27 0.8743 67 0.8743 107 1.0000 27 0.4848]
enero 2015 - marzo 2015 1.5138 28 0.8743 68 0.8743 108 1.0000 28 0.2616
abril 2015 - junio 2015 15138 29 0.8743 69 0.8743 109 1.0000 29 0.4848]
30 0.8743 70 0.8743 110 1.0000 30 0.4848]
Variable_A 31 0.8743 71 0.8743 111 1.0000 31 0.4848
1 0.8199 32 0.8743 72 0.8743 112 1.0000 32 0.2616
2 0.8199 33 0.8743 73 0.8743 113 1.0000 33 0.2616f
3 1.0000 34 0.8743 74 0.8743 34 0.3807]
4 1.0000 35 0.8743 75 0.8743 35 0.2616
5 0.8199 36 0.8743 76 0.8743 36 0.2616f
6 1.0000 37 0.8743 77 0.8743 37 0.2616
7 1.0000 38 0.8743 78 0.8743 38 0.2616f
39 0.8743 79 0.8743 39 0.2616
40 0.8743 80 0.8743 40 1.0000
Cristales Laterales Severidad:
Base $ 273
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.0000 41 0.4073 81 0.4073 1 0.9157|
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 2.4829 2 1.0000 42 0.4073 82 0.4073 2 0.8251f
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 3 0.8189 43 0.4073 83 0.4073 3 1.0000j
enero 2009 - marzo 2009 1.2432 4 1.3429 4 0.8189 44 0.4073 84 0.4073 4 1.0000
abril 2009 - junio 2009 1.2432 5 0.8189 45 0.4073 85 0.4073 5 0.9157|
julio 2009 - septiembre 2009 1.2432 Variable_E 6 0.8189 46 0.4073 86 0.4073 6 1.0000]
octubre 2009 - diciembre 2009 1.2432 1 1.0000 7 0.7029 47 0.4073 87 0.4073 7 0.9157|
enero 2010 - marzo 2010 1.4049 2 1.0000 8 0.7029 48 0.4073 88 0.4073 8 0.8251f
abril 2010 - junio 2010 1.4049 3 1.2293 9 0.7029 49 0.4073 89 0.4073 9 1.4570j
julio 2010 - septiembre 2010 1.4049 4 1.4639 10 0.7029 50 0.4073 920 0.4073 10 0.9157}
octubre 2010 - diciembre 2010 1.4049 5 1.2293 11 0.7029 51 0.4073 91 0.4073 1 0.8251f
enero 2011 - marzo 2011 15701 6 1.2293 12 0.7029 52 0.4073 92 0.4073 12 0.8251f
abril 2011 - junio 2011 1.5701 13 0.7029 53 0.4073 93 0.4073 13 0.9157]
julio 2011 - septiembre 2011 1.5701 Variable_F 14 0.7029 54 0.4073 94 1.0000 14 0.9157|
octubre 2011 - diciembre 2011 1.5701 1 1.0883 15 0.7029 55 0.4073 95 1.0000 15 1.0000
enero 2012 - marzo 2012 2.0442 2 1.0883 16 0.7029 56 0.4073 96 1.0000 16 1.0000j
abril 2012 - junio 2012 2.0442 3 1.0000 17 0.6321 57 0.4073 97 1.0000 17 1.4570]
julio 2012 - septiembre 2012 2.0442 18 0.6321 58 0.4073 98 1.0000 18 0.8251f
octubre 2012 - diciembre 2012 2.0442 19 0.6321 59 0.4073 9 1.0000 19 1.4570
enero 2013 - marzo 2013 3.1314 20 0.6321 60 0.4073 100 1.0000 20 1.0000j
abril 2013 - junio 2013 3.1314 21 0.6321 61 0.4073 101 1.0000 21 0.7502f
julio 2013 - septiembre 2013 3.1314 22 0.6321 62 0.4073 102 1.0000 22 0.9157|
octubre 2013 - diciembre 2013 3.1314 23 0.6321 63 0.4073 103 1.0000 23 0.7502f
enero 2014 - marzo 2014 4.0179 24 0.6321 64 0.4073 104 1.0000 24 0.8251f
abril 2014 - junio 2014 4.0179 25 0.6321 65 0.4073 105 1.0000 25 0.9157|
julio 2014 - septiembre 2014 4.0179 26 0.6321 66 0.4073 106 1.0000 26 1.4570
octubre 2014 - diciembre 2014 4.0179 27 0.4073 67 0.4073 107 1.0000 27 1.0000j
enero 2015 - marzo 2015 4.4764 28 0.4073 68 0.4073 108 1.0000 28 0.8251f
abril 2015 - junio 2015 4.4764 29 0.4073 69 0.4073 109 1.0000 29 0.8251f
30 0.4073 70 0.4073 110 1.0000 30 1.0000
Variable_A 31 0.4073 71 0.4073 111 1.0000 31 1.0000j
1 1.0000 32 0.4073 72 0.4073 112 1.0000 32 0.8251f
2 1.1642 33 0.4073 73 0.4073 113 1.0000 33 0.7502f
3 1.0000 34 0.4073 74 0.4073 34 0.9157}
4 1.0000 35 0.4073 75 0.4073 35 0.8251f
5 1.1642 36 0.4073 76 0.4073 36 1.4570j
6 1.0000 37 0.4073 77 0.4073 37 0.9157]
7 1.0000 38 0.4073 78 0.4073 38 1.4570j
39 0.4073 79 0.4073 39 0.9157|
40 0.4073 80 0.4073 40 1.4570)
Maestrando: Gabriel Marzol. Universidad de Buenos Aires.
Director: Mauro Speranza. Facultad de Ciencias Economicas.

Profesor: Eduardo Suarez. M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.
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Daiio Parcial (Al amparo de Robo Total) Frecuencia:

Base 0.0208538
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.0000 41 0.4283 81 0.4283 1 1.0000j
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 0.5619 2 1.0000 42 0.4283 82 0.4283 2 1.7534)
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 0.5619 3 1.0000 43 0.4283 83 0.4283 3 1.0000j
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 1.0000 4 1.0000 44 0.4283 84 0.4283 4 2.0831]
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.0000 45 0.4283 85 0.4283 5 1.7534
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 Variable_E 6 1.0000 46 0.4283 86 0.4283 6 1.7534
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 1 0.0542 7 1.0000 47 0.4283 87 0.4283 7 3.6581]
enero 2010 - marzo 2010 1.0000 2 0.0542 8 1.0000 48 0.4283 88 0.4283 8 2.4692]
abril 2010 - junio 2010 1.0000 3 1.0000 9 1.0000 49 0.4283 89 0.4283 9 2.0831
julio 2010 - septiembre 2010 1.0000 4 2.0771 10 1.1706 50 0.4283 90 0.4283 10 2.4692|
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 5 1.0000 1 1.1706 51 0.4283 91 0.4283 1 2.0831
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 6 1.0000 12 1.1706 52 0.4283 92 0.4283 12 2.0831]
abril 2011 - junio 2011 1.0000 13 1.1706 53 0.4283 93 0.4283 13 2.0831
julio 2011 - septiembre 2011 1.0000 Variable_F 14 1.1706 54 0.4283 94 0.4283 14 1.3139
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0000 1 0.1190 15 1.1706 55 0.4283 95 0.4283 15 1.0000j
enero 2012 - marzo 2012 0.8738 2 1.0000 16 1.1706 56 0.4283 9% 0.4283 16 1.0000
abril 2012 - junio 2012 0.8738 3 1.0000 17 0.4283 57 0.4283 97 0.4283 17 1.7534
julio 2012 - septiembre 2012 0.8738 18 0.4283 58 0.4283 98 0.4283 18 1.3139
octubre 2012 - diciembre 2012 0.8738 19 0.4283 59 0.4283 9 0.4283 19 1.7534
enero 2013 - marzo 2013 0.6059 20 0.4283 60 0.4283 100 0.4283 20 3.6581]
abril 2013 - junio 2013 0.6059 21 0.4283 61 0.4283 101 0.4283 21 3.6581]
julio 2013 - septiembre 2013 0.6059 22 0.4283 62 0.4283 102 0.4283 22 1.0000j
octubre 2013 - diciembre 2013 0.6059 23 0.4283 63 0.4283 103 0.4283 23 1.3139
enero 2014 - marzo 2014 0.1354 24 0.4283 64 0.4283 104 0.4283 24 5.8202)
abril 2014 - junio 2014 0.1354 25 0.4283 65 0.4283 105 0.4283 25 5.8202]
julio 2014 - septiembre 2014 0.1354 26 0.4283 66 0.4283 106 0.4283 26 1.7534
octubre 2014 - diciembre 2014 0.1354 27 0.4283 67 0.4283 107 0.4283 27 2.0831
enero 2015 - marzo 2015 0.1354 28 0.4283 68 0.4283 108 0.4283 28 3.6581]
abril 2015 - junio 2015 0.1354 29 0.4283 69 0.4283 109 0.4283 29 3.6581]
30 0.4283 70 0.4283 110 0.4283 30 2.0831
Variable_A 31 0.4283 71 0.4283 111 0.4283 31 2.0831
1 0.4102 32 0.4283 72 0.4283 112 0.4283 32 0.4193
2 1.0000 33 0.4283 73 0.4283 113 0.4283 33 1.3139
3 0.0715 34 0.4283 74 0.4283 34 1.0000j
4 0.0715 35 0.4283 75 0.4283 35 2.4692|
5 0.4102 36 0.4283 76 0.4283 36 3.6581]
6 1.0000 37 0.4283 77 0.4283 37 1.0000
7 1.0000 38 0.4283 78 0.4283 38 0.4193
39 0.4283 79 0.4283 39 3.6581]
40 0.4283 80 0.4283 40 1.0000}
Daiio Parcial (Al amparo de Robo Total) GMD:
Base 0.0154951
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 1.0000 41 1.5031 81 1.5031 1 1.0000j
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 0.6169 2 1.0000 42 1.5031 82 1.5031 2 0.8364]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 0.6169 3 1.0000 43 1.5031 83 1.5031 3 1.0000j
enero 2009 - marzo 2009 1.1747 4 0.6169 4 1.0000 44 15031 84 1.5031 4 0.8364f
abril 2009 - junio 2009 1.1747 5 1.0000 45 1.5031 85 1.5031 5 0.7053
julio 2009 - septiembre 2009 1.1747 Variable_E 6 1.0000 46 1.5031 86 1.5031 6 1.1578]
octubre 2009 - diciembre 2009 1.1747 1 1.0000 7 1.2280 47 1.5031 87 1.5031 7 0.8364]
enero 2010 - marzo 2010 1.4687 2 1.0000 8 1.2280 48 1.5031 88 1.5031 8 0.8364]
abril 2010 - junio 2010 1.4687 3 1.0000 9 1.2280 49 1.5031 89 1.5031 9 1.1578
julio 2010 - septiembre 2010 1.4687 4 11399 10 1.2280 50 1.5031 90 1.5031 10 0.8364]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.4687 5 1.0000 1 1.2280 51 1.5031 91 1.5031 1 0.8364]
enero 2011 - marzo 2011 1.4687 6 1.0000 12 1.5031 52 15031 92 1.5031 12 0.8364f
abril 2011 - junio 2011 1.4687 13 1.5031 53 1.5031 93 1.5031 13 0.8364]
julio 2011 - septiembre 2011 1.4687 Variable_F 14 1.5031 54 1.5031 S 1.5031 14 0.8364]
octubre 2011 - diciembre 2011 1.4687 1 1.9839 15 1.5031 55 1.5031 95 1.5031 15 1.0000
enero 2012 - marzo 2012 1.4687 2 1.0000 16 1.5031 56 1.5031 9% 1.5031 16 1.1578
abril 2012 - junio 2012 1.4687 3 1.0000 17 1.5031 57 1.5031 97 1.5031 17 1.1578
julio 2012 - septiembre 2012 1.4687 18 1.5031 58 1.5031 98 1.5031 18 0.8364]
octubre 2012 - diciembre 2012 1.4687 19 1.5031 59 1.5031 9 1.5031 19 0.8364]
enero 2013 - marzo 2013 1.9738 20 1.5031 60 1.5031 100 1.5031 20 0.7053
abril 2013 - junio 2013 1.9738 21 1.5031 61 1.5031 101 1.5031 21 0.7053
julio 2013 - septiembre 2013 1.9738 22 1.5031 62 1.5031 102 1.5031 22 0.8364]
octubre 2013 - diciembre 2013 19738 23 1.5031 63 1.5031 103 1.5031 23 0.8364]
enero 2014 - marzo 2014 3.4047 24 1.5031 64 1.5031 104 1.5031 24 0.8364]
abril 2014 - junio 2014 3.4047 25 1.5031 65 1.5031 105 1.5031 25 0.8364]
julio 2014 - septiembre 2014 3.4047 26 1.5031 66 1.5031 106 1.5031 26 1.1578
octubre 2014 - diciembre 2014 3.4047 27 1.5031 67 1.5031 107 1.5031 27 0.8364]
enero 2015 - marzo 2015 3.4047 28 1.5031 68 1.5031 108 1.5031 28 1.0000j
abril 2015 - junio 2015 3.4047 29 1.5031 69 1.5031 109 1.5031 29 0.8364]
30 1.5031 70 1.5031 110 1.5031 30 0.7053
Variable_A 31 1.5031 71 1.5031 111 1.5031 31 1.1578]
1 1.0000 32 1.5031 72 1.5031 112 1.5031 32 0.7053
2 1.2101 33 1.5031 73 1.5031 113 1.5031 33 1.0000
3 1.4144 34 1.5031 74 1.5031 114 1.5031 34 1.0000j
4 1.4144 35 1.5031 75 1.5031 115 1.5031 35 0.8364]
5 1.4144 36 1.5031 76 1.5031 116 1.0000 36 0.7053
6 1.0000 37 1.5031 77 1.5031 37 1.0000
7 1.4144 38 1.5031 78 1.5031 38 1.0000j
39 1.5031 79 1.5031 39 0.8364]
40 1.5031 80 1.5031 40 1.0000}

Maestrando: Gabriel Marzol.
Director: Mauro Speranza.
Profesor: Eduardo Suarez.

Universidad de Buenos Aires.
Facultad de Ciencias Econémicas.

M. Gestion Eco. y Fin de Riesgos.
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Dafio Parcial (Resto) Frecuencia:

Base 0.1233754
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 10000 1 09410 a1 1.0000 81 1.0000 1 1.0000)
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 07563 2 10000 2 1.0000 82 1.0000 2 1.3257]
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 3 1.0000 43 1.0000 83 1.0000 3 1.0000)
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 07563 4 1.0000 a4 1.0000 84 1.0000 4 1.1678]
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 1.0000 45 1.0000 85 1.0000 5 1.0000)
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 Variable_F 6 1.0000 46 1.0000 86 1,0000 6 1.0000)
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 1 08590 7 10000 47 1.0000 87 1,0000 7 1.0000)
enero 2010- marzo 2010 1.2719 2 1.0000 8 1.0000 48 1.0000 88 1,0000 8 0.8604)
abril 2010 - junio 2010 1.2719 3 1.0000 9 1.0000 49 1.0000 89 1,0000 9 0.8604)
julio 2010- septiembre 2010 1.2719 10 1.0000 50 1.0000 % 1.0000 10 1.1678]
octubre 2010 - diciembre 2010 1.2719 Variable_J 11 1.0000 51 1.0000 91 1.0000 11 1.3257
enero 2011 - marzo 2011 1.4764 1 1.1474 12 1.0000 52 1.0000 92 1.0000 12 1.1678]
abril 2011 - junio 2011 1.4764 2 1.6457 13 1.0000 53 1.0000 93 1.0000 13 1.0000]
julio 2011 - septiembre 2011 14764 3 16457 14 1.0000 54 1.0000 % 1.0000 14 0.8604
octubre 2011 - diciembre 2011 14764 4 13079 15 1.0000 55 1.0000 9% 1.0000 15 1.0000)
enero 2012 - marzo 2012 1.5855 5 11474 16 1.0000 56 1.0000 % 1.0000 16 0.8604)
abril 2012 - junio 2012 1.5855 6 11474 17 1.0000 57 1.0000 97 1.0000 17 0.8604)
julio 2012 - septiembre 2012 1.5855 7 1.0000 18 1.0000 58 1.0000 % 1.0000 18 1.1678]
octubre 2012 - diciembre 2012 1.5855 8 09329 19 1.0000 59 1.0000 % 1,0000 19 1.0000)
enero 2013 - marzo 2013 1.6612 9 09329 20 1.0000 60 1.0000 100 1,0000 20 1.3257]
abril 2013 - junio 2013 1.6612 10 08091 21 1.0000 61 1.0000 101 1,0000 2 1.3257]
julio 2013 - septiembre 2013 1.6612 1 08091 22 1.0000 62 1.0000 102 1,0000 2 0.8604)
octubre 2013 - diciembre 2013 1.6612 12 08091 23 1.0000 63 1.0000 103 1,0000 b5} 0.8604)
enero 2014 - marzo 2014 1.4788 13 0.7041 24 1.0000 64 1.0000 104 1.0000 24 1.3257
abril 2014 - junio 2014 1.4788 14 0.7041 25 1.0000 65 1.0000 105 1.0000 25 1.3257
julio 2014 - septiembre 2014 1.4788 15 0.7041 26 1.0000 66 1.0000 106 1.0000 26 1.0000]
octubre 2014 - diciembre 2014 1.4788 16 0.7041 27 1.0000 67 1.0000 107 1.0000 27 1.1678]
lenero 2015 - marzo 2015 1.5435 17 0.7041 28 1.0000 68 1.0000 108 1.0000 28 1.1678]
abril 2015 - junio 2015 1.5435 18 07041 29 1.0000 69 1.0000 109 1.0000 2 11678}
19 07041 30 1.0000 70 1.0000 110 1.0000 30 1.3257]
Variable_A 20 07041 31 1.0000 7 1.0000 111 1.0000 3 1.0000)
1 1.0000 21 07041 32 1.0000 72 1.0000 112 1.0000 2 0.8604)
2 10000 2 07041 33 1.0000 73 1.0000 113 1,0000 3 0.8604)
3 07260 23 07041 34 1.0000 74 1.0000 34 0.8604)
4 07260 35 1.0000 75 1.0000 35 1.3257]
5 08461 3 1.0000 76 1.0000 36 1.1678]
6 10000 37 1.0000 77 1.0000 37 1.0000)
7 07260 38 1.0000 78 1.0000 38 1.1678]
39 1.0000 79 1.0000 39 0.8604
40 1.0000 80 1.0000 40 1.0000)
Dafio Parcial (Resto) GMD:
Base 0.0672259
Analysis Period Variable_C Variable_D Variable_H
abril 2008 - junio 2008 1.0000 1 1.0000 1 0.9380 41 1.0000 81 1.0000 1 1.0000]
julio 2008 - septiembre 2008 1.0000 2 o079m 2 10000 2 1.0000 82 1.0000 2 09163
octubre 2008 - diciembre 2008 1.0000 3 1.0000 3 11062 23 1.0000 83 1.0000 3 1.0000)
enero 2009 - marzo 2009 1.0000 4 o079m 4 11062 a4 1.0000 84 1.0000 4 09163
abril 2009 - junio 2009 1.0000 5 12133 45 1.0000 85 1.0000 5 09163
julio 2009 - septiembre 2009 1.0000 Variable_F 6 12133 46 1.0000 86 1.0000 6 09163
octubre 2009 - diciembre 2009 1.0000 1 11003 7 14082 47 1.0000 87 1,0000 7 1.0000)
enero 2010- marzo 2010 1.0000 2 1.0000 8 14082 48 1.0000 88 1,0000 8 09163
abril 2010 - junio 2010 1.0000 3 1.0000 9 14082 49 1.0000 89 1,0000 9 1.2099|
julio 2010- septiembre 2010 1.0000 10 1.4082 50 1.0000 % 1,0000 10 09163
octubre 2010 - diciembre 2010 1.0000 Variable_J 11 1.7184 51 1.0000 91 1.0000 11 1.2099]
enero 2011 - marzo 2011 1.0000 1 0.9468 12 1.7184 52 1.0000 92 1.0000 12 1.0000]
abril 2011 - junio 2011 1.0000 2 0.6770 13 1.7184 53 1.0000 93 1.0000 13 1.0000]
julio 2011 - septiembre 2011 1.0000 3 0.6770 14 1.7184 54 1.0000 94 1.0000 14 1.0000]
octubre 2011 - diciembre 2011 1.0000 4 0.8118 15 1.7184 55 1.0000 95 1.0000 15 1.0000]
enero 2012 - marzo 2012 1.2042 5 0818 16 17184 56 1.0000 % 1.0000 16 09163
abril 2012 - junio 2012 1.2042 6 09468 7 17184 57 1.0000 97 1.0000 17 1.0000)
julio 2012 - septiembre 2012 1.2042 7 1.0000 18 17184 58 1.0000 % 1.0000 18 1.0000)
octubre 2012 - diciembre 2012 1.2042 8 11011 19 17184 59 1.0000 % 1.0000 19 09163
enero 2013 - marzo 2013 1.2042 9 11950 20 17184 60 1.0000 100 1.0000 20 0.8701]
abril 2013 - junio 2013 1.2042 0 12903 21 17184 61 1.0000 101 1,0000 2 0.8701]
julio 2013 - septiembre 2013 1.2042 1 12903 2 17184 62 1.0000 102 1,0000 2 1.0000)
octubre 2013 - diciembre 2013 1.2042 12 12903 23 17184 63 1.0000 103 1,0000 P} 1.0000)
enero 2014 - marzo 2014 13612 13 12903 24 17184 64 1.0000 104 1,0000 2% 0.8701]
abril 2014 - junio 2014 1.3612 14 1.2903 25 1.7184 65 1.0000 105 1.0000 25 1.0000]
julio 2014 - septiembre 2014 1.3612 15 1.2903 26 1.7184 66 1.0000 106 1.0000 26 1.2099
octubre 2014 - diciembre 2014 1.3612 16 1.2903 27 1.7184 67 1.0000 107 1.0000 27 1.0000]
lenero 2015 - marzo 2015 1.3612 17 1.2903 28 1.7184 68 1.0000 108 1.0000 28 0.8298]
abril 2015 - junio 2015 1.3612 18 1.2903 29 1.7184 69 1.0000 109 1.0000 29 0.9163]
19 12903 30 17184 70 1.0000 110 1.0000 30 1.0000)
Variable_A 20 12903 31 17184 7 1.0000 111 1.0000 31 1.0000)
1 11958 21 12903 2 17184 72 1.0000 112 1.0000 2 08701
2 10000 2 12903 3 17184 73 1.0000 13 1.0000 3 09163
3 10000 23 12903 34 17184 74 1.0000 34 1.0000)
4 1.0000 3 17184 75 1.0000 35 09163
5 10857 3 1.0000 76 1.0000 36 1.2099|
6 10000 37 1.0000 77 1.0000 37 1.0000)
7 10000 38 1.0000 78 1.0000 38 1.5655)
39 1.0000 79 1.0000 39 0.829g]
40 1.0000 80 1.0000 40 1.0000
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