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Resumen

El presente trabajo sigue los pasos necesarios para la estimacion de pérdidas
econdmicas esperadas (PE) por la compafia aseguradora NEW LIFE ECUADOR
SA, por concepto de pago de siniestros de vehiculos por dafio directo por choque,
enfocandonos unicamente en siniestros ocurridos durante el periodo 2021-2022 en
la ciudad de Guayaquil. Para la estimacion, se utilizaron las variables de frecuencia
y severidad, basandonos en los datos historicos de la empresa; dentro del analisis
también se estima la Pérdida no esperada por el negocio conocida como Valor en
Riesgo (VaR) para conocer la probabilidad de la asegurado a la exposicion de
siniestros atipicos, estas estimaciones se llevaron a cabo mediante la Simulacién
Montecarlo, ejecutada bajo el enfoque LDA, también conocido Modelo de
Distribucién de Pérdidas Agregadas. El primer paso es identificar las distribuciones
cuyo comportamiento se encuentre bajo los niveles de ajuste conforme al modelo,
haciendo uso del criterio Bayesiano, Akaike y Kolmogorov-Smirnov, obteniendo
como resultado las distribuciones de Lognormal y Binomial negativa
respectivamente, siendo estas las escogidas en base a los niveles de ajuste
deseados. Después, se procedido a efectuar la simulacion con los datos de la
empresa, obteniendo como valor mensual $ 347.387,00 (PE), por otro lado, el valor
de la pérdida no esperada o VaR al 99% dio como resultado $ 592.614.10. El estudio
evidencia la importancia de conocer mediante una aproximacion estadistica, no solo
el valor que se espera asumir en pago de siniestros, sino también la probabilidad de

exposicion a casos extremos o catastroficos.
PALABRAS CLAVES

Pérdida Esperada, Monte Carlo, Siniestro, Vehiculo



Abstract

The present work follows the necessary steps for the estimation of expected
economic losses (PE) by the insurance company NEW LIFE ECUADOR SA, for
payment of vehicle claims for direct damage due to crash, focusing only on claims
that occurred during the period 2021-2022 in the city of Guayaquil. For the
estimation, the variables of frequency and severity were used based on the historical
data of the company; Within the analysis, the Unexpected Loss for the business,
known as Value at Risk (VaR), is also estimated to know the probability of the insured
to exposure to atypical claims, these estimates were carried out through the Monte
Carlo Simulation, executed under the LDA approach, also known Aggregate Loss
Distribution Model. The first step is to identify the distributions whose behavior is
under the adjustment levels according to the model, making use of the Bayesian,
Akaike, and Kolmogorov-Smirnov criteria, obtaining, as a result, the Lognormal and
negative binomial distributions, respectively, these being the ones chosen based on
to the desired adjustment levels. Afterward, the simulation was carried out with the
company's data, obtaining a monthly value of $347,387.00 (PE). Conversely, the
value of the unexpected loss or VaR at 99% resulted in $592,614.10. The study
shows the importance of knowing, through a statistical approach, not only the value
that is expected to assume in payment of claims but also the probability of exposure

to extreme or catastrophic cases.
KEY WORDS

Expected Loss, Monte Carlo, Vehicle, Claim
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Capitulo 1. Introduccion

La estimacion de la pérdida esperada por pago de siniestros de vehiculos es un
aspecto critico en la gestion de riesgos de una companiia aseguradora. La empresa
NEW LIFE ECUADOR se enfrenta al desafio de desarrollar una propuesta
metodoldgica que permita estimar la pérdida esperada por pago de siniestros de
vehiculos, especificamente en lo que respecta a dafios directos por choque, dentro
del periodo 2021-2022.

La necesidad de medir el riesgo esta cobrando un gran interés en las entidades
financieras, y en concreto en las companias de seguros. El entorno competitivo en
el que se desarrolla la actividad ha impulsado la aplicacion de técnicas de

evaluacion del riesgo (Gonzalez & Santomil, 2006).

Dentro de la industria ecuatoriana aseguradora, los seguros se clasifican en dos
grupos: vida y no vida, de acuerdo con la normativa vigente en el pais.
(Superintendencia de Compafias Valores y Seguros, 2016). En este estudio, nos
enfocaremos en las coberturas relacionadas a podlizas de no vida, especificamente
autos, y los riesgos inherentes al uso y circulacion de los vehiculos de motor, las
cuales son obtenidas a partir de la necesidad de los propietarios de autos en poder
mitigar costos monetarios frente al caso desafortunado de un accidente, entre estos
costos podemos mencionar: responsabilidad civil, costos médicos, lesiones graves,
gastos legales, robos o hurtos, y dafos directos por choques, este tipo de
eventualidades son conocidas como siniestros, por otro lado, se conoce como
“reclamo” cuando el asegurado genera una solicitud formal por el evento o accidente
ocurrido para obtener la cobertura o indemnizacion respectiva (Hanafy & Ming,
2021)

La cobertura por dafios se divide en dos categorias, pérdidas totales y pérdidas

parciales, De acuerdo con las condiciones generales de la pdliza de vehiculo de la
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empresa NEW LIFE ECUADOR. Las pérdidas parciales son aquellas pérdidas cuyo
valor de reparacion, es decir, el valor de la mano de obra mas los repuestos, es
inferior al 70% de la suma asegurada actual del vehiculo, de lo contrario, seran
declaradas pérdidas totales. Este valor de reparacion se determina haciendo una
inspeccion realizada por un perito de la aseguradora respecto al siniestro
reclamado, quien se encarga de verificar que las averias presentadas en el vehiculo
guarden relacién con el evento, por otro lado, el calculo de la pérdida resulta del
valor de la hora hombre en taller por la mano de obra autorizada, mientras que el
valor de los repuestos se dara en base a su cotizacidn segun mercado. En este
estudio, nos enfocaremos exclusivamente en la estimacibn de pérdidas
ocasionadas por dafo directo por choque o colision, excluyendo de esta manera los
pagos por concepto de robo, gastos meédicos, o danos a la propiedad, gastos

legales, etc.

En relacidn con la cantidad de siniestros presentados dentro del pais, los datos
extraidos del Instituto Nacional de Estadisticas y Censo revelaron que, en el primer
y segundo trimestre del afo 2022, se registraron 10.592 siniestros de transito, cifra
que representa un incremento del 9% con respecto al 2021 en el mismo periodo. A
su vez, entre las clases de siniestros vehiculares de mayor frecuencia encontramos
que CHOQUES es la causa del 47% del total de siniestros (INEC, 2022).

Desde el enfoque geografico, las ciudades de Guayaquil y Quito registraron un 34%
del total de las victimas de siniestros de transito a nivel nacional, con 2.275y 1.151
respectivamente, estas cifras nos permiten evidenciar que la ciudad con mayor

presencia de siniestralidad vehicular en Ecuador es Guayaquil (INEC, 2022).

La correcta estimacion de la pérdida esperada tiene un rol significativo en la
rentabilidad y eficiencia de la empresa NEW LIFE ECUADOR, debido a que ayudan
a reducir la incertidumbre de los siniestros futuros (Heba, Cordeirob, Haitham, &
Mohamed, 2021), lo que la convierte en un tema de gran importancia para la

organizacion. En este contexto, se presenta una estimacion de la pérdida esperada
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por pago de siniestro de vehiculos respecto a dafios ocasionados por choque dentro
del periodo 2021 — 2022.

1.1. Planteamiento del problema a resolver

El caso practico de este trabajo se enfoca en calcular la estimacion de pérdida
esperada para la provision de siniestros ocurridos en base a los datos histéricos de
la empresa NEW LIFE ECUADOR en los afios 2021 y 2022, con el fin de ofrecer
una metodologia para el calculo de pérdida esperada dentro la cobertura de dafos
directo por choque, la cual dentro de su clasificacion es aquella que mas casos
genera entre las coberturas del Ramo Auto; dentro de los datos historicos de la
empresa de estudio, se evidencia que alrededor del 90% de los casos atendidos
corresponden a siniestros por colision, siendo esta la causal primaria de pérdida en

el area de negocio.

Existe poca literatura sobre este tema que es de importancia para las empresas
aseguradoras, puesto que dentro de la investigacion preliminar se hallaron pocos
trabajos similares al propuesto, tanto con respecto a valor de siniestralidad esperada
como sobre la utilizacién del método Montecarlo en su estimacion. Sin embargo,
existe una investigacion previa que buscé modelar la totalidad de los eventos en
una ventana de tiempo para Colombia (Medina, Restrepo, & Bedoya, 2015) llevado
a cabo bajo un enfoque general del mercado y no de las caracteristicas propias de
una empresa. Por otro lado, Azaare et al. (2022) utilizo datos correspondientes al
mercado ghanés de seguro de vehiculos para la estimacion de la perdida esperada
a través de meétodos estocasticos dentro de una empresa, sin embargo, esta
investigacion abarco todos los tipos de siniestros vehiculares, a diferencia del
presente trabajo cuya novedad es estimar en base a una cobertura particular. En
este contexto presentado, surge la siguiente pregunta problematica: ¢ Cual es la
probabilidad para pérdidas esperadas asociadas a siniestros por choque de
vehiculos en la ciudad de Guayaquil en el periodo 2021-20227?
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1.2. Justificacion

Conocer la pérdida esperada nos permite tomar decisiones financieras informadas
que minimicen los riesgos asociados al pago de siniestros, por otro lado, esta
estimacion facilita a las aseguradoras evaluar la rentabilidad de sus productos y
cartera. Si la pérdida esperada es mayor que los ingresos esperados, la compafiia
puede optar por no ofrecer un determinado producto o ajustar su modelo de negocio.
(Shi, Feng, & Ivantsova, 2015).

Ademas, dichas estimaciones pueden ayudar a las empresas aseguradoras a
predecir y planificar pérdidas futuras en caso de que acontezcan eventos
imprevistos, como desastres naturales o eventos catastroficos, y como dichas
variables claves pueden afectar la estabilidad del negocio (Torri, Radi, & Hana,
2022).

1.3. Objetivo general

o Estimar la probabilidad de pérdidas econémicas esperadas asociadas al
pago de siniestro de dafios directo por choque de vehiculos en la ciudad

de Guayaquil en el periodo 2021-2022

1.4. Objetivos especificos

¢ Analizar la evolucién del pago de siniestros por colision de la empresa en la
ciudad de Guayaquil el periodo 2021-2022

e |dentificar las distribuciones de probabilidad asociadas a las series de
siniestro de dafo directo por choque de vehiculo para estimar la pérdida
econdmica mensual esperada, mediante un proceso de simulacién
Montecarlo.

e Proponer estrategias para reducir pérdidas por siniestros
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Este trabajo esta dividido en 4 capitulos, ademas de la presente introduccion. En el
segundo capitulo se tratara el Marco Teorico, donde se explicara una historia breve
sobre las aseguradoras y su funcionamiento, sus objetivos como giro de negocio,
asi como también los tipos de siniestros o de pérdida, luego en el tercer capitulo, se
detallara la metodologia del estudio, que estara basada en Montecarlo como modelo
de aproximacién de pérdida esperada. Se mostrara el analisis de la severidad y
frecuencia aplicada a una distribucion de perdida, asi como también los criterios de
seleccion de la distribucion y las variables a utilizar dentro del estudio del problema,
El cuarto capitulo corresponde al analisis de resultados, donde se expondran los
resultados relacionados a la estadistica descriptiva, estimaciones del modelo, la
seleccion de la distribucion de frecuencia y severidad, los criterios de ajuste
utilizados y finalmente los resultados de la simulacién de la pérdida agregada del
modelo. El capitulo cinco y seis culminan el presente estudio con las conclusiones,
estrategias y recomendaciones de la autora respecto a las acciones futuras de la
empresa aseguradora NEW LIFE ECUADOR.
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Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1. Aseguradora, Funcionalidad y Estructura
2.1.1. Antecedentes de los seguros de automoéviles

Los seguros generales tuvieron sus inicios en el siglo XIV, cuya creacion tenia como
finalidad compartir el riesgo entre comerciantes que surcaban sus negocios en el
mercado maritimo, con el tiempo, este tipo de contratos fueron replicados en otros
bienes, como casas, terrenos o incluso mercaderias. No fue hasta 1821 cuando en
Francia se empezd a dar un aporte comun por parte de duefios de coches de caballo
con el fin de solventar algun tipo de accidente o dafios a causa de su uso, esquema
que a finales del siglo XVIII seria adoptado por un nuevo medio de transporte en
Estados Unidos: el vehiculo automovil, con la diferencia de que su funcién era
indemnizar solo dafos ocasionados a terceros, y mas adelante con la propagacion
de su fabricacion ofreceria las coberturas por dafios propios que ahora conocemos
(Cevallos & Téran, 2018).

De acuerdo con los datos presentados por el Instituto Nacional de Estadistica y
Censos INEC (2022) durante el periodo del primer trimestre del 2021 al segundo
trimestre de 2022, se pudo evidenciar que la causa principal de accidentes de
transitos fue la imprudencia al conducir, siendo esta razén un 38% del total de los
siniestros. A su vez, se registro que a nivel nacional la ciudad donde se registra
mayor concentracion de lesionados es Guayaquil, ubicandose con un 23.77%,
seguida de Quito con un 11,24%. Por otro lado, alrededor del 53% de los siniestros
involucraron vehiculos livianos, ya sean estos motos, autos, SUV o camionetas, en
el periodo de enero del 2021 a junio del 2022 (INEC, 2022)

Acorde a los datos registrados por la Superintendencia de Companias, Valores y
Seguros, en el afio 2021 la prima neta emitida en el pais fue de aproximadamente
1.741,84 millones de ddlares. Al segmentar este valor por ramos de cobertura,

podemos detectar que el ramo de auto se encuentra en el puedo numero dos,
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posicionandose por debajo solamente del ramo de vida colectiva, con una
participacion del 26,27 %, recaudando un total de 452,88 millones de la prima neta
total (Calero, 2022).

2.1.2. Pélizas

Las polizas son contratos mediante los cuales una de las partes (asegurador), se
ve en la obligacién de indemnizar a la otra parte (asegurado) a cambios del pago de
un valor acordado en la compra del seguro, conocido como prima. Cuando el
asegurado reporta un reclamo, se procede a levantar los informes periciales que
permitan constatar que dichos dafios guarden relacion con el evento causante del
siniestro, y a la vez, que dicho evento se halle con cobertura en base a lo que indique
el contrato adquirido previamente, y que, ademas, figure dentro de las condiciones

particulares o generales de la pdliza.

A causa del contenido técnico en los contratos de seguros, las pdlizas suelen
dividirse en condiciones generales y particulares. Las generales cumplen con el
objetivo de ser clausulas predisefiadas que permiten la negociaciéon preliminar
estandarizada y contratacion en masa con individuos o agentes distintos, por lo
tanto, estas son redactadas con la intencion de definir elementos esenciales en la
relacion comercial y legal de las partes, mientras tanto, las condiciones particulares
responden al conjunto de clausulas aisladas resultantes de lo que los agentes,
aseguro y aseguradora, hayan decidido negociar individualmente, esto quiere decir
que dos asegurados con caracteristicas similares se pueden encontrar asegurados
en una misma compaiia de seguros, pero, a causa de distintas negociaciones,

gozar de exclusiones o inclusiones diferentes (Giraldo, 2002).

Estos dos apartados poseen beneficios distintos para la empresa aseguradora,
Mientras las condiciones generales permiten la uniformidad para efectos juridicos y
evitan la aplicacion de criterios en la interpretacién del contrato, las particulares
permiten flexibilidad y competitividad para el negocio. Sin embargo, parte de los
riesgos que la aseguradora asume a la hora efectuar esta transaccion reside en las

particulares caracteristicas y comportamientos que cada individuo posee al
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momento de adquirir un contrato de péliza, informacion que no sera disponible hasta
que se presente un reclamo, lo que implica que el asegurado tenga mas
conocimiento del riesgo que el asegurador, a este problema se lo conoce como

asimetria de informacion.

2.2. Problema de asimetria de informacion en los seguros

Compartir el riesgo incurrido mediante un fondo comun nos permite establecer una
relacion estable entre precios, primas y pagos por siniestros, no obstante, para las
companias de seguros, establecer esta relacién puede tornarse complejo al no
poseer toda la informacién disponible acerca de los contratantes que deciden
adquirir una pdliza, fendmeno conocido como asimetria de informacion, la cual es
una falla de mercado que consiste en que ciertos individuos poseen mas
conocimiento que otros sobre un escenario similar, o en este caso, una relacion
contractual, afectando el comportamiento natural de ambos agentes y sus

decisiones.

Esta problematica de caracter econdmico puede comprometer los objetivos del
agente que se encuentre en desventaja, para poder mitigar los efectos negativos de
la informacion asimétrica, aunque el hecho que estas sucedan en inevitable en un
mercado imperfecto es importante proporcionar lo incentivos adecuados para que

pueda ser controlada (Stiglitz, 2002).

2.3. Selecciéon Adversa

Dentro del Mercado asegurador, se presenta un modelo de seleccion adversa
cuando el asegurado mantiene informacion privada a la hora de iniciar la relacién
comercial, lo cual impide a la contraparte (el asegurador) conocer qué tipo de cliente
sera dicho individuo en el futuro, ya que no se tiene conocimiento previo de las
caracteristicas unicas del asegurado, como sus horas de suefio, su relacion con el

alcohol, la imprudencia al manejar, su tendencia a conducir a altas velocidades,
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entre otras. Al no ser estos rasgos distinguibles entre un asegurado y otro, afecta a
las primas y deducibles que todos los asegurados, buenos o malos, asumen al
momento de la contratacidon de un seguro (Macho-Stadler & Perez-Castrillo, 2001).
En la Figura 1 podemos observar la informacién limitada con la que cuenta el agente
(A) antes de la contratacion de una pdéliza por parte del cliente (N) quién cuenta con
el poder de elegir no solo la pdliza sino su comportamiento una vez realizado el

acuerdo, poniéndose asi en una posicion de ventaja frente a (A)

A N escoge el Outcome y
proporciona estado del resultados
esfuerzo mundo

N escoge el P Disefia un Alo acepta
tipode Ael contrato (olo

cual solo A rechaza)
observa

Figura 1. Mecanismo de Seleccién Adversa
Fuente: Adaptado de Macho-Stadler & Pérez-Castrillo (2001)

Los ramos de seguros suelen ser estudiados en dos categorias, vida y no vida, este
ultimo conocido también como generales, dentro de estos existe la rama de
vehiculos. Los siniestros de auto corresponden a un sistema de compensacion de
dafos que cubren los riesgos resultantes de la tenencia de un vehiculo, a cambio
de una prima anual o mensual. Estos seguros funcionan como un mecanismo que
intenta proteger el orden econdmico y compartir el costo de las eventualidades a los
que todo conductor se encuentra expuesto en la vida diaria, conocidos por el
nombre de siniestros, los cuales pueden significar bajos, medios o altos montos de

pérdida monetaria para la empresa aseguradora.

En el caso del seguro de automdéviles, entre los dafios que acceden a cobertura se
pueden mencionar los siguientes: la destruccién total del vehiculo como
consecuencia de un accidente o por dafos ocasionados por terceros, esta
destruccion es reclamada como total si los repuestos y mano de obra necesarias
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para la reparacion del vehiculo tienen un valor mayor al 70% del valor comercial,
por el contrario, si los valores de reparacion no superan el 70%, estas seran

atendidas como parciales.

Es importante mencionar que dentro del contrato pueden manejarse otras
coberturas como son el robo total de vehiculos o el robo de partes y accesorios, los
cuales se denominan robos parciales, asi como también dafos a la propiedad
publica o privada, muerte, lesiones graves, gastos médicos, gastos legales, lucro
cesante, muerte de un tripulante, lesiones graves, entre otras coberturas de la
poliza. (Pintado, 2019).

Sin embargo, la existencia de un seguro en si puede elevar el costo y la probabilidad
de ocurrencia de los mismos siniestros, puesto que al existir la garantia de un
seguro que cubra los dafios de un evento, se debilitan los incentivos para una
conduccion segura y pueden incentivar a los contratantes de podlizas a no manejar
de forma prudente, proporcionar informes falsos, reclamos inflados o incluso actos
de fraude, acciones que no pueden ser perfectamente observables y por lo tanto se

convierten un problema de informacién asimétrica para la compafiia de seguro

Debido a que no es posible conocer a ciencia cierta el tipo de individuo con quien el
asegurador intercambia el riesgo, como respuesta a esta problematica se crea la
figura de los deducibles, los cuales las compafiias de seguros utilizan para 1) evitar
el manejo de reclamos pequenos 2) compartir el riesgo incurrido con el cliente. En
base a esta premisa, consideramos el valor de pérdida neta en un evento como el

resultado de la pérdida bruta menos el deducible (Transportation, 1999).

2.4. Pérdidas Esperadas

Las perdidas agregadas pueden definirse como el monto de capital que puede
perder una institucion como resultado de la exposicion al riesgo, representada por
la media de la distribucion de pérdida, la cual se suele graficar como una linea

punteada; por otro lado, la pérdida no esperada hace referencia a la variabilidad de
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la distribucién de pérdida, la cual se calcula como la diferencia entre el percentil de
la distribucidn menos pérdida esperada, siendo el percentil aquel que se escoja de
acuerdo al nivel de confiabilidad, este percentil es conocido como Medida de

Pérdida inesperada o Valor en Riesgo (De la Fuente, 2012)

Todo pago de siniestros se deriva de una compensacion realizada por la
aseguradora a su asegurado cuando este sufre un evento adverso considerado
dentro de la cobertura de una péliza contratada, por definicion, todo siniestro es un
evento imprevisto o accidental, por lo tanto, poder prevenir el pago esperado de los
siniestros es el problema central del giro del negocio, esto se conoce como

transferencia de riesgo (Magri, Farrugia, Valletta, & Grima, 2019).

Uno de los mayores desafios para una compafia aseguradora es la posibilidad de
que el capital destinado a asumir las pérdidas por siniestros exceda las reservas
establecidas a causa de la presencia de siniestros atipicos o catastréficos, que
deben ser incluidos dentro de la modelacion de la estimacion de pérdida, por lo
tanto, si este problema no es detectado a tiempo, puede generar a futuro la quiebra
real o insolvencia, trayendo consigo aumento de precios, reduccidn en las ventas y

problemas de disponibilidad a nivel del mercado (Cummins, Doherty, & Lo, 2002)

2.5. Pérdida Agregada

Podemos definir distribucion de la pérdida agregada como el monto final que la
aseguradora debera asumir durante un determinado periodo de tiempo, esta
informacion se conoce a partir del estudio de datos histéricos de la compania de
seguros, es decir, pagos realizados agrupados por tipos de pérdida, con el fin de
predecir patrones como el promedio del numero de reclamos atendidos, el monto
promedio de pago por péliza, el monto esperado de siniestralidad, y el valor del VAR
(Septiany, Setiawaty, & Purnaba, 2020).

2.6. Valor en riesgo
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El Valor en riesgo (VaR - Value at Risk) es considerado el cuantil de pérdida de valor
bajo un periodo determinado y un nivel de confiabilidad, el cual nos permite calcular
el valor monetario a considerar en el caso de ocurrir eventos desfavorables, es decir,
estimar la posibilidad de un mal resultado dentro de la operacion y cuanto dinero
debera de ocuparse en caso de que dicho evento ocurra, este método utiliza
informacion histdérica para simular la distribucion de pérdidas que puede sufrir una
cartera, por tal, se convierte en una herramienta util para la gestion de reclamos,
debido a que le facilita a la compafia de seguros una Medida clara de la pérdida
potencial a la hora de asumir un riesgo (Yousof, Tashkandy, Emam, Ali, & Ibrahim,
2023). Una de las ventajas que representa la obtencién del VaR, es que nos permite
conocer en un horizonte de tiempo a qué montos de pérdida en el futuro la compania
puede exponerse, considerando la volatilidad que puede generarse por factores de

riesgo asociados al mercado (Sotomayor, 2012)

La literatura presenta como alternativa para estimar la pérdida esperada la
utilizacién del método Monte Carlo, el cual funciona bajo un principio de aleatoriedad
(Barbu & Zhu, 2020). Consiste en crear la simulacion de escenarios de pérdida
respecto a eventos correlacionados, considerando la frecuencia y severidad del
evento en periodos definidos de tiempo, en este caso, las pérdidas ocasionadas por
el choque de vehiculos particulares, dando como resultado un numero adecuado de
escenarios hipotéticos, considerando una muestra de naturaleza homogénea. El
método Monte Carlo sera descrito a mayor profundidad en el capitulo de

Metodologia.

2.7. Revision de literatura de pérdidas esperadas en seguros de automoviles

En la revision de literatura se buscéd referencias ligadas al estudio de pérdidas
esperadas en seguros de automoviles o también métodos de analisis de pérdida

esperada utilizada en otros ramos de seguros.

En la Tabla 1, se puede observar un resumen de las principales referencias
utilizadas para la estructuracién del presente trabajo, dando énfasis en la
metodologia y principales resultados. En primer lugar, tenemos un estudio realizado

23



por Medina, Restrepo y Bedoya (2015), los cuales se centraron en modelar la
distribucion de severidad de las pérdidas monetarias causadas por robos de
vehiculos mediante los datos recolectados de varias compafias aseguradoras
ubicadas en la ciudad de Bogota, a diferencia del presente trabajo, se evidencian
comportamientos de distribucion distintas, donde se analiza la cobertura de robo
total de vehiculos y no de dafo por choque, sin embargo, utiliza las mismas

variables de estudio: Severidad y Frecuencia.

El Segundo documento trata sobre un trabajo de tesis realizado por Rendon (2014)
donde aborda la pérdida esperada, asi como también la maxima pérdida posible
con relacién a siniestros de Cancer de Mama, siendo este un ejemplo de la
metodologia aplicada a ramo de vida y no automotriz como es nuestro caso, de este
trabajo se resalta el énfasis en la estimacion de pérdidas poco probables y
catastroficas mediante el calculo del VaR, indicadores esenciales para cualquier

aseguradora debido a la naturaleza del negocio y la exposicién constante al riesgo.

En tercer lugar, se encuentra un documento tedrico, Modelo de Distribucion de
Pérdida Agregada, basandose a diferencia de la otra literatura en los lineamientos
de Basilea; de este trabajo se adopta el Periodo de Ajuste de Frecuencia y

Severidad a partir del criterio bayesiano.

Como ultimo documento, se presenta una propuesta metodoldgica a partir de los
estudios realizados en la ciudad de Ghana, el cual plantea una metodologia de
estimacion para el calculo la pérdida esperada y la importancia de éste dentro del
mercado asegurador, asi como también su rol fundamental en la evaluacién del
riesgo; resaltando como la poca atencion del indicador puede guiar a ineficiencias
del mercado. Dentro de la propuesta, a su vez sugiere la utilizacion de la distribucion
Lognormal para modelar la severidad de los casos cuando estemos frente a datos
de esta naturaleza; como similitud al trabajo Medina, Restrepo y Bedoya (2015),

los datos utilizados provienen de distintas compafhias aseguradoras.
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Tabla 1 — Resumen de revision de literatura

Pais Autor — Método | Variable = Unidades Puntos Clave
Titulo de de
Estimaci Observacioé
on n
Colomb | (Medina, Basado Monto Siniestros De este trabajo el autor
ia Restrepo, | en el VaR de Ciudad de logro calcular la
& Bedoya, = mediante @ siniestro Bogota distribucion severidad
2015) Montecarl S (varias que se incurre en
o] pagados | empresas) Colombia respecto al
por hurto robo vehicular, tanto
para vehiculos
asegurados como no
asegurados
México @ (Rendon, | Distribuci | Siniestro Empresa Se establece la maxima
2014) o6n de S aseguradora pérdida agregada
pérdida reportad | en la ciudad esperada y la minima,
agregada 0s de México Explica el peor
Monte escenario posible en
Carlo Rangos de pérdida
Colomb | (Macias, Modelo Analisis | Documento Evaluacién datos
ia Parra, & de estadisti Tedrico atipicos, de normalidad
Carvajal, Distribuci coy y de caracteristica
2018) on de proceso asintética de extremos
perdida de
agregada | modela
miento
Ghana (Azaare,y | Seleccion | Modelo = Documento Modelos adecuados
otros, de de Tedrico para medir la exposicion
2022) modelos = Seleccio al riesgo de las
de n de aseguradoras de Autos y
distribucio | criterios cual se aproxima mas a
n de la Data
informac
ion

Fuente: Realizado por la autora.
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Capitulo 3. Metodologia del Proceso de Investigacion

3.1. Enfoque de la investigaciéon

El enfoque utilizado dentro de la investigacion es cuantitativo, ya que utilizaremos
herramientas estadisticas para determinar la probabilidad de que ocurra cierto
evento, en este caso, el evento o fendbmeno de estudio seria la pérdida esperada
producto de siniestros por choque, y su medicion permitira predecir dicho fenémeno
en el futuro, basado en la informacion historica de los propios siniestros (Sampieri,
2017).

3.2. Tipo de Investigaciéon

En el presente trabajo se utilizara un Enfoque Cuantitativo de naturaleza
correlacional, en concreto, se utilizaran los datos de los reclamos pagados por razon
de siniestros por choque vehicular en la ciudad de Guayaquil de la empresa NEW
LIFE SA para el periodo 2021-2022.

Un alcance correlacional permite conocer el grado de asociacion que pueden existir
entre dos variables de estudio (Sampieri, 2017), en el caso de esta investigacion, la
interaccion entre la severidad y la frecuencia de los reclamos, permitiendo una
prediccion de la perdida esperada agregada. De la combinaciéon de estas dos
distribuciones se llevaran a cabo simulaciones utilizando la técnica Montecarlo,
obteniendo como resultado la funcion de pérdidas agregadas y finalmente los

valores en riesgos (Value at Risk) junto con el prondstico de la pérdida esperada.

Existen varias técnicas para estimar la funcion de pérdida agregada en la literatura,
por ejemplo: Monte Carlo, Recursiva, Panjer, y la Transformacion de Fast Fourier
(FFT). (Shevchenko, 2012). Septiany et al. (2020) utiliza el método Montecarlo para
la estimacion de la pérdida agregada, de la cual estima los valores en riesgo y el

déficit esperado a partir de los reclamos individuales.
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3.3. Periodo y lugar donde se desarrolla la investigaciéon

Los limites temporales donde se desarrollan el presente estudio seran de enero del
2021 a diciembre 2022, tomando todos los siniestros atendidos por la compania de
Seguros NEW LIFE ECUADOR ocurridos en Guayaquil, se decidié no utilizar los
datos propios del ano 2020 debido a las irregularidades que estos presentan a
causa de la pandemia originada por el COVID 2019, puesto que existié una baja
significativa de reclamos que podria sesgar los resultados obtenidos dentro del

estudio.

3.4. Universo y muestra de la investigacion

La poblacién de estudio escogida estd conformada unicamente por siniestros de
vehiculos livianos con pélizas activas que cumplan con las caracteristicas de dafio
parcial bajo la definicién propia del negocio (la cual fue definido en el Marco Tedrico)
dentro de la ciudad de Guayaquil, excluyendo de esa manera vehiculos pesados,
reclamos fuera del area de estudio, los cuales poseen una cuantia mayor, de esta

manera se logra proteger la homogeneidad de los datos observados.

3.5. Metodologia Montecarlo

La razén por la que se vuelve vigente el analisis de datos y la estadistica para la
gestion de las empresas de seguros se lo puede atribuir a distintos factores, entre
ellos podemos mencionar la importancia de los seguros como actividad econémica

a nivel mundial

El método Monte Carlo es una herramienta de simulaciéon que tiene como objetivo
la estimacién, inferencia o simulacion de sucesos, que permite estudiar sistemas
complejos donde interactian una variedad de componentes, los cuales forman un

ambiente de incertidumbre, mediante la simulacion de eventos probabilisticos
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(Barbu & Zhu, 2020). De acuerdo con Banks (1999). La simulacién es la imitaciéon
del funcionamiento de un proceso o sistema del mundo real a lo largo del tiempo,
dando como resultado una historia artificial del sistema, permitiendo inferir y analizar

mediante su observacion el comportamiento del sistema real que se representa.

Para las Companias de Seguros la naturaleza del giro de negocio es la atencion de
los eventos de pérdida por naturaleza de siniestros, lo que hace particularmente
utiles a las metodologias de riesgo operacional, ya que estas estan orientadas a
aproximar la severidad de los eventos agregados. En concreto, la presente
investigacion se desarrollara bajo el enfoque de Loss Distributional Approach (LDA),
el cual forma parte de la medicion de Riesgo Operacional dentro del subconjunto de
Métodos de Medicion Avanzada, definido por las normativas de Basilea! las cuales

regulan a los bancos internacionalmente (Macias, Parra, & Carvajal, 2018).

El analisis bajo el método Monte Carlo se realiza mediante la siguiente serie de

pasos:

Primero, seleccionamos aleatoriamente una cantidad N de reclamos para la
frecuencia, y a su vez seleccionamos N reclamos (X{,X;..Xn) a partir de la
distribucion de severidad, luego, se calcula la distribucién S, que se puede definir
como la distribucion de probabilidad asociada con la pérdida o la cantidad pagada
debido a la pérdida. Posterior a ello, se aplica una suma (X;+X;+...+Xn); repitiendo
esta operacion reiteradas veces, creando de esa manera las simulaciones (Rendon,
Modelacién de Pérdida Agregada Aplicada a siniestros de Cancer de mama: Caso

de una empresa aseguradora , 2014).

Los modelos de Pérdida Agregada aplicados al pago de siniestros puede presentar
limitaciones al extraer sus datos de informacion histérica, ya que el numero
esperado de reclamos recibidos puede variar al incrementarse el numero de

asegurados de un afio a otro, asi como también otras variables como la inflacion y

1 El Comité de supervision Bancaria Basilea es una organizacion sin fines de lucro encargada de la
creacién de estandares bancarios internacionales que permiten analizar el riesgo por medio de
normativas comunes (Elorriaga, 2010)
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la presencia de datos heterogéneos, donde hay valores asegurados y deducibles
distintos, esta limitacion se puede sobrellevar cuando se plantea el supuesto de que
al combinar los datos estamos obteniendo la distribucidén hipotética del tamafio de
la pérdida, construyendo asi un modelo mas preciso y flexible examinando
frecuencia y severidad como variables independientes (Krugman, Panjer, & Wilmot,
2019).

3.6. Loss Distributional Approach - LDA

La metodologia Loss Distributional Approach basada en la simulacién Monte Carlo
nos otorga claridad a la hora de evaluar eventos inciertos, partiendo de las
distribuciones de frecuencia (cantidad de reclamos) y severidad (tamafio del
siniestro) las cuales se eligen en base a informacion histérica (Medina, Restrepo, &
Bedoya, 2015). Es importante mencionar que dichas variables son independientes
y deben analizarse por separado, ya que el reporte frecuente de eventos dentro de
una misma poliza no debe implicar que la magnitud de los dafios sea de gran
tamano, y la poca ocurrencia de reclamos previos en una péliza tampoco garantiza
un siniestro de baja cuantia en el futuro. Asi mismo, un mayor niumero de reclamos
reportados con respecto a un mes anterior no debe traducirse directamente a una
pérdida econdémica mayor para la compafiia de seguros, puesto que esto dependera

del aumento de severidad del dafio reclamado (Wang, Qian, & Liu, 2019).

Esta simulacién permite la generacion de un flujo de numerosos escenarios
aleatorios siguiendo la distribucion estimada en base al comportamiento historico
de la muestra (Barbu & Zhu, 2020). Para lograr esta distribucion se utilizan distintas
distribuciones, entre ellas Gamma, Pareto, Exponencial y Lognormal para modelar
los reclamos de pérdida, con el fin de encontrar el que se ajuste a los datos en base
al criterio bayesiano de informacién (BIC) (Mazviona & Chiduza, 2013) y el criterio
de Akaike (AIC).
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3.7. Pruebas de ajuste de modelo

Se suele asumir que la data sigue una distribucion normal, sin embargo, en la
practica no siempre resulta de esta manera, por esta razon dentro de la estadistica
se han disefado distintas pruebas de ajuste que permitan evaluar el
comportamiento de los datos de estudio, a continuacion de describen los criterios

que se utilizaran para llevar a cabo la seleccion de la distribucion (Aslam, 2020).

3.7.1 BIC y AIC

El criterio Bayesiano de Informacién (BIC) y el criterio de Akaike (AIC) nos sirve
dentro del analisis de datos para seleccionar entre dos o mas distribuciones
alternativas y cual de estas se ajusta mejor a las necesidades del estudio en
cuestion, basandonos en que tan complejo o sencillos estos se comportan.
Normalmente la distribucion con un BIC y AIC menor es el escogido. El BIC como
criterio como fue desarrollado por Gideon E. Swartz en 1978 a partir de los principios
de la estadistica bayesiana, este método de seleccidn normalmente tiende a
penalizar los modelos de mas alta complejidad y ponderar aquellos mas

parsimoniosos (Pitt & Myung, 2002).

Con el calculo del BIC, logramos obtener la distribucion mas probable a futuro cuyo
comportamiento sea mas parecido o apegado a la distribucion de probabilidad del
modelo real (Bauldry, 2015). En relacion con el criterio de Akaike, desarrollado por
Hirotugu Akaike a finales de los afios setenta, este escoge el modelo en base su
verosimilitud y numero de parametros libres que este posea (Parze, 1988). Ambos
modelos se encuentran estrechamente relacionados y diversos autores

recomiendan el uso de ambos dentro de la seleccion de modelos de probabilidad.

3.7.2. Kolmogorov-Smirnov
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Se trata de una prueba estadistica empleada para determinar la bondad de un
ajuste, la cual se calcula a partir de la diferencia mayor entre lo observado y lo
tedrico, calculando la distancia que hay entre ambos, contraste que permite definir
si la distribucion que se esta escogiendo es la apropiada para el analisis de la
muestra, se considera una prueba no paramétrica porque no asume ninguna

distribucion subyacente en particular (Rios & Pefia, 2020).

El método de Kolmogdrov-Smirnov es también conocido como K-S y pertenece a
las diversas estadisticas de bondad de ajuste, denominadas Distribuciones
Empiricas de funcién, la cual esta basada en la comparacion de la poblacion
acumulada (Hanusz & Tarasinska, 2015). Las pruebas K-S se encuentran basadas
en el supuesto de que el valor p (P Value) sea menor al 5%, lo que indica que los
datos si siguen la debida distribucion a la que le estamos intentando asimilar, en
caso de que no cumpla, esta se rechaza, esta hipotesis es conocida como hipotesis
nula (Oktaviana & Irhamah, 2021)

3.7.3. Q-Q Plot

La herramienta de Q-Q plot, llamada asi por sus siglas en inglés quantile-quantile
es uno de los métodos de diagndstico mas utilizados para demostrar graficamente
el ajuste de la distribucion que se esta presentando, partiendo de una muestra
aleatoria de datos, sin embargo, la diversa literatura recomienda acompafarlo de
métodos de ajuste numéricos tales como BIC, AIC, K-S, entre otros, lo cual nos
permita generar mayor evidencia o robustez en el modelo para permitir mayor

certeza a la hora de efectuar conclusiones (Razal & Bee Wah, 2011).

Los graficos Q-Q actuan como diagramas de dispersion, que permiten al usuario
visualizar lineas de referencia o bandas de confianza, los puntos que se distancias
de estas bandas denotaran la falta de ajuste, lo cual facilita de interpretacion de
como se esta comportando la distribucion evaluada en relacion con los datos

utilizados en la investigacion (Almeida, Loy, & Hofmann, 2018)
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3.8. Distribuciones de frecuencia y pérdida.

La variable de Frecuencia hace referencia a la cantidad de eventos que suceden en
un tiempo determinado, lo que permite obtener la probabilidad de ocurrencia

(Macias, Parra, & Carvajal, 2018), puede esta expresarse como:
Pi'j(n) = PTOb(Ni'j = n) (1)

Esta variable (P) se considera como una variable aleatoria discreta y permite
observar una N cantidad de eventos; diversos autores proponen utilizar
distribuciones discretas como Poisson y la Binomial Negativa (Franco & Murillo,
2008)

Por otro, la variable de Severidad busca analizar el impacto o magnitud de las
perdidas representadas en una distribucion continua, la cual se encuentra basada
en datos histéricos de pérdidas sufridas en un periodo, para las estimaciones de
pérdida agregada se recomienda la distribucion Lognomal o la de Weibull (Franco
& Murillo, 2008), también pueden utilizarse Gamma, Gumbel o Pareto (Macias,

Parra, & Carvajal, 2018), dicha variable puede expresarse matematicamente como:
F; j(x) = Prob(x;; = x) (2)
Esta Variable, siendo X el vector de severidad y F la distribucion tedrica

En el siguiente diagrama (Figura 2) podemos ver un paso a paso sobre como se
llevara a cabo la estimacion de pérdida esperada que se realizara para el estudio
de los datos, los cuales son obtenidos del reporte mensual de promedios de la
compania en la sucursal de Guayaquil, y es alimentado mes a mes y tabulado para
conocer los resultado del cierre del mes y la factura promedio que se esta
manejando, de esta base de datos se observan dos variables: la fecha del evento,
que es igual a la fecha del reporte del asegurado, y el monto de exposicion, es decir
la suma de todos los pagos del reclamo asumidos por la compania de seguros,
restando el deducible de participacién del cliente y sin incluir valores de subrogacion

O recupero.
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Finalmente, estas variables nos sirven para modelar 1) La distribucion de severidad

o tamano del pago de los siniestros y 2) La frecuencia en la que los eventos ocurren;

para lograr seleccionar la distribucion que mas se ajuste, se utilizaran el criterio

bayesiano y akaike.
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Figura 2. Flujograma de Proceso

Fuente: Realizado por la autora
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Capitulo 4. Andlisis de Resultados

A continuacién, se demuestran los resultados obtenidos partiendo de la estimacion
de la pérdida esperada por siniestros pagados en la cobertura de dafio directo por
choque de vehiculos, los datos corresponden a los reportes mensuales de siniestros
reportados en el area de vehiculos por la empresa NEW LIFE ECUADOR SAen la
ciudad de Guayaquil desde enero del 2021 a diciembre del 2022, y la cuantia de

estos.

4.1. Evolucién de casos y pérdidas

En la Figura 3 se encuentran presentada la evolucion mensualizada de los siniestros
por dafos directos por choque en la ciudad de Guayaquil, en base a los datos
histéricos presentados en el 2021 y 2022 de la compafiia NEW LIFE ECUADOR,
demostrando los rangos de severidad, que se refiere a los montos de pago
(izquierda) y frecuencia, que indica la cantidad de reclamos reportados por los

asegurados (derecha).

Utilizando los datos obtenidos de cada mes estudiado respecto al pago de siniestros
parciales por cobertura de choque; se evidencia que meses como el mes de marzo
es donde se registra mayor siniestralidad en comparacion a los otros meses, esto
probablemente puede estar relacionado al feriado de carnaval, en el cual se
reportan mas siniestros historicamente, por otro lado, febrero es de baja
siniestralidad, siendo este mes donde se reportan menos reclamos. lo cual puede
deberse a que se trata de un mes corto, tendencia que se cumple en los dos afios

donde da lugar el estudio.

Por otro lado, también observamos segun los registros de la aseguradora, que en
el ano 2021 fueron atendidos mas siniestros, y que el pago mensual por siniestro
de vehiculo se encuentra entre los 300,000.00 y 500,000.00. Ademas, se aprecia

que en el 2021 y 2022 se pagaron 4,8 millones y 3.4 millones de ddlares
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respectivamente en relacion con reclamos de dafio de directo por choque,
convirtiéndolo en un rubo significativo para la empresa NEW LIFE ECUADOR SAYy

reafirmando la importancia del analisis dentro del giro del negocio

Frecuencia y severidad agregada observada
Periodo de estudio: 2021 - 2022

2021
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-0
1 1 1 ]
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2022
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Figura 3.- Evolucion de numero de casos y valor de pérdida de siniestros por colision

en vehiculos livianos de la empresa en la ciudad de Guayaquil el periodo 2021-2022

Fuente: Resultados de la investigacion.

4.2. Estadistica Descriptiva

En base a la informacion estudiada de los reclamos atendidos en la ciudad de
Guayaquil por danos directos por choque, se detallan a continuacion los datos

estadisticos obtenidos del presente trabajo:
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En la Tabla 2 y 3 revisamos los resultados obtenidos con relacion a los cuartiles de
la muestra, el rango, y los pagos minimo y maximo registrados en la base historica
de siniestros atendidos en la ciudad de Guayaquil. A su vez también se menciona
otras medidas estadisticas como la media, la mediana, la desviacion estandar, la

curtosis, el sesgo y la cantidad de datos.

La tabla 2 esta conformada por los datos estadisticos del diagrama de cajas, que
nos ayudan a identificar donde existe acumulacion de datos y cual es su
comportamiento tipico dentro de los rangos observados, se aprecia que solamente
el 25% son menores a 676,29, que el 50% de los datos estan por debajo de
1.466,11. Por otro lado, solo el 25% esta por encima de los 3.242,36, lo cual nos
permite inferir que la mayor cantidad de los siniestros se encuentran en un rango de
cuatro cifras bajas. Adicional, es importante mencionar la presencia de datos

atipicos o extremos, donde la pérdida asumida sobrepasa los 100,000.00.

Distribucion Datos
Min (0%) 13,56
Q1 (25%) 676,29
Q2 (50%) 1466,11
Q3 (75%) 3242,36

MAX (100%) 102459,23
RANGO 102445,67

Q3-Q1 (RANGO CUARTILICO) 2566,07

Tabla 2.— Distribucion cuartiles de severidad 2021-2022
Fuente: Resultados de la investigacion

La tabla 3 presenta mediciones de tendencia central en los datos de estudio (la
medida y la mediana), mientras que la desviacién estandar, sesgo y la curtosis

representan los diferentes momentos de la distribucion, siendo la desviacién un
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indicador de dispersion en los datos de la muestra, el valor de un sesgo positivo nos
sugiere que el comportamiento de los datos estara sesgado a la derecha, y por
ultimo la curtosis obtenida que posee un valor relativamente alto, evidencia que las

colas son mas largas que las de una distribucion normal.

Estadistica descriptiva Datos
Media 3110,12
Mediana 1466,11
Cantidad de Datos 2669
Desviacion esta. 5303.61
Curtosis 63,93
Sesgo 5,87

Tabla 3 — Estadistica descriptiva de Severidad 2021-2022

Fuente: Resultados de la investigacion

4.3 Seleccion de distribucion - Severidad

La distribuciéon de Severidad se encuentra modelada a partir de los datos de pérdida
monetaria registrada por la compania en la ciudad de Guayaquil a causa los

siniestros atendidos por choque vehiculos durante el periodo 2021-2022.

Se observa que la distribucion de severidad extraida a partir de la variable de los
montos pagados por cada reclamo atendido en 2021-2022, para encontrar la
distribucion que mas se ajuste al modelo, se utilizd el criterio de informacion
Bayesiana y el Akaike, se modela a partir distintas distribuciones paramétricas
utilizados en estudios similares tales como (Franco & Murillo, 2008), se utilizo las
distribuciones de Lognormal, Inversa de Gauss y Gamma, Weibull, las cuales
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funcionan en este tipo de escenarios ya que: permiten modelar casos extremos,

presentar distribuciones sesgadas o de cola larga, y resultar en valores decimales.

La distribucion mas apegada a la real fue la distribucion Lognormal, ya que los
valores de BIC (47612,72) y AIC (47600,95) fueron los menores en comparacion al

resto de distribuciones.

La Figura 4 nos permite observa la distribucion de o perdida de los montos pagados
por siniestros de choque en Guayaquil, lo que nos permite evidenciar que posee un
sesgo a la derecha y que engloba casos de cuantias minimas y de casos de una

cuantia significativamente alta.
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Figura 4. Distribucion de severidad 2021-2022
Fuente: Resultados de la investigacion.

En la tabla 4, se detallan las distribuciones candidatas para seleccionar la
distribucion adecuada para el modelo en asunto. Se utilizé los métodos de ajuste
sugeridos por la literatura encontrada, siendo estos el criterio Bayesiano, Akaike y
K-S. A Continuacion, los resultados de las potenciales distribuciones de severidad
en los criterios de informacion BIC y AIC, luego, se procedio a escoger la distribucion
cuyo valor sea el menor, es decir la Lognormal. En base a la distribucion escogida
mediante el criterio de informacién bayesiano, podemos afirmar que el
comportamiento de la severidad de los eventos no tiene un comportamiento de

sesgo elevado (High Tail) como el descrito por las distribuciones Weibull y Gumbell.

Distribucion GL BIC AIC

Lognormal 2 47612,72 47600,95
Weibull 2 48039,25  48027,47
Gumbel 2 50111,43 50099,65
Inversa de Gauss 2 48020,59  48008.81

Gamma 2 48182,25  48170.47
Nota: GL significa grados de libertad

Tabla 4.- Tabla de aplicacion del criterio Bayesiano y Akaike en las distribuciones de

severidad Lognormal, Weibull, Gumbel, Inversa de Gauss y Gamma
Fuente: Resultados de la investigacion.

En la Tabla 5 observamos que el P Value de la prueba K-S es mayor al 5%, por lo
tanto, no se rechaza la hipotesis nula, a favor de que la distribucién Lognormal
describe correctamente el comportamiento de la distribucidon de severidad de
perdidas por choque, mientras que, en las demas distribuciones, la hipdotesis nula

se descarta
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KS GL P VALUE ESTADISTICO
Lognormal 2625 0.188 0.040

Weibull 2625 0.001 0.069

Gumbel 2625 <0.001 0,164

Inversa de Gauss 2625 0.007 0.100

Gamma 2625 0.001 0,12

Tabla 5.- Tabla de aplicacién la prueba de Bondad de Ajuste K-S en las

distribuciones de frecuencia, Lognormal, Weibull, Gumbel, Inversa de Gauss y

Gamma

Fuente: Resultados de la investigacion.

En la Figura 5 se realiza comparaciéon por medio de método del Q-Q plot, donde se

presentan cuantiles muestrales y tedricos de severidad del g-q plots, cuya funcién

es evidenciar las semejanzas entre la distribucion tedrica y real de la severidad de

los montos pagados por dafo directo por choque. Podemos observar que todos los

puntos que representan la distribucidn real de los casos se encuentran dentro del

intervalo de confianza de la distribucion teérica.
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Figura 5.- Ajuste de Severidad con relacion a la distribucion Lognormal
Fuente: Resultados de la investigacion.

A su vez en la Figura 6 se realizé la prueba del Q-Q plot con las demas
distribuciones, lo que nos permite visualizar que no se ajustan al modelo, donde se
puede apreciar que las distribuciones de Weibull, Gamma y Gumbel tienen un bajo
nivel de ajuste con respecto a las diferencias entre los cuantiles tedricos y reales.
Ademas, podemos observar que la distribucion Inversa de Gauss es el modelo

suboptimo con mejor desempefio.
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Figura 6.- Ajuste de Severidad con relacion a las distribuciones de Weibull, Inversa

de Gauss, Gamma y Gumbel

Fuente: Resultados de la investigacion.

4.4. Distribucion de Frecuencia

La distribucion de Severidad se encuentra modelada a partir de la cantidad de

siniestros reportados segun los datos la compafia NEW LIFE ECUADOR SA en la
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ciudad de Guayaquil a causa los siniestros atendidos por choque vehiculos durante
el periodo 2021-2022.

En la Figura 7 observamos la distribucion de frecuencia de los eventos se necesitara
como variable la fecha de los eventos reportados registrados en el reporte mensual
de siniestros, se realizoé las pruebas con la distribucion Binomial Negativa y de
Poisson ambas siendo variables discretas que por lo tanto nos permiten obtener
numeros enteros, la distribucidn que finalmente nos brindé mayores bondades de
ajuste (un menor BIC y AIC) fue la binomial negativa, Y asi mismo, su
comportamiento se asemeja mucho mas al de la distribucion real (Medina, Restrepo,
& Bedoya, 2015). De la Figura 7 podemos observar que la distribucion de binomial
negativa al tener dos parametros de ajuste a diferencia de la distribucién Poisson
tiende a ajustarse mejor en términos de mayor varianza, lo cual le permite tener un

mejor ajuste.

Distribucion de frecuencias mensuales
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Figura 7.- Distribucién de Frecuencia de Reportes atendidos en el periodo 2021-
2022
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Fuente: Resultados de la investigacion.

En la tabla 6 se pueden observar los resultados de las potenciales distribuciones de
Frecuencia en los criterios de informacion BIC y AIC. Luego de escoger la
distribucion cuyo valor sea el menor, se logré encontrar que la distribucion que mas
se asemeja al comportamiento de la frecuencia de pérdidas por choque era la

distribucién Binomial Negativa.

Distribucion GL BIC AlC
Poisson 1 249,16 247,99
Binomial Negativo 2 218,19 215,84

Tabla 6.- Tabla de aplicacion del criterio Bayesiano y Akaike en las distribuciones de

frecuencia
Fuente: Resultados de la investigacion.

En la Tabla 7 observamos que el P Value de la prueba K-S no supera el umbral del
5%, por lo tanto, no se rechaza la hipdtesis nula, a favor de que la distribucién
Binomial Negativa describe correctamente el comportamiento de la distribucion de
frecuencia de reportes de siniestros por choque. Por otro lado, se evidencia que la
distribucion de Poisson también cumpliria dicha Hipdétesis, sin embargo, el

estadistico KS de la distribucion binomial negativa evidencia un mejor desempefio.

KS GL P VALUE ESTADISTICO
Binomial Negativa 24 0.99 0.092
Poisson 24 0.32 0.197
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Tabla 7.- Tabla de aplicacién la prueba de Bondad de Ajuste K-S en las

distribuciones de frecuencia.

Fuente: Resultados de la investigacion.

En la Figura 8 utilizamos la grafica del g-q plots, cuya funcién es evidenciar las
semejanzas entre la distribucion teorica y real de la frecuencia de casos por dafio
directo por choque, dentro de lineas de referencia que actian como rangos de

confianza.
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Figura 8.- Ajuste de Frecuencia con relacion a la distribuciéon Binomial Negativa
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Fuente: Resultados de la investigacion.

En la Figura 9 se realizo la prueba del Q-Q plot para la distribucion de Poisson, lo
que nos permite visualizar que, si bien la mayoria de los puntos se encuentran
dentro de las lineas de referencia, estos se presentan mucho mas dispersos, sobre
todo si visualizamos sus extremos de minimo y maximo, por lo tanto, no se

considera ideal el uso de esta distribucion para el modelo.

150 —_—

125

100

Cuantiles de la Frecuencias

75

90 100 110 120 130
Cuantiles Tedricos (Poisson)

Figura 9.- Ajuste de Frecuencia con relacién a la distribucion Poisson

Fuente: Resultados de la investigacion.

4.5. Estimacion de Valor operativo de riesgo (Monte Carlo)
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En este apartado se presentara los resultados finales de la investigacion una vez
realizados los ajustes que permitieron escoger las distribuciones de frecuencia y

severidad que mas se asemejan a la naturaleza de los datos de estudio.

Dentro de la Figura 9 se remarcan 3 momentos momentos de la distribucion de la
pérdida, la primera se asocia a la pérdida esperada estimada resultante del
modelamiento de los datos, representada por la linea vertical azul, la segunda
tercera indican los valores de la pérdida no esperada en el cuartil 95, diferenciada
por el color amarillo que muestran la posibilidad de casos atipicos, y la del cuartil
99, representaba por el color rojo, que a su vez representa el valor en riesgo en el
cual se deba asumir la pérdida por casos extremos; diversos autores recomiendan

el uso de ambos percentiles para un mejor entendimiento del riesgo.

La pérdida esperada resultante de la simulacion Monte Carlo por pago de siniestros
relacionados a danos directos por choque de vehiculos en la ciudad de Guayaquil
es de $ 347.387,00, esto quiere decir que el valor que espera asumir la sucursal

dentro de un mes es este valor.

Por otro lado, para el calculo de Valor en Riesgo, se obtuvo un VaR bajo un nivel de
confiabilidad del 95%, la pérdida esperada estara debajo de los $ 503.987,37, y con
un umbral esta vez del 99% de confiabilidad, se posiciona por debajo de los $
592.614.1. Siendo estos lo indicadores del valor en riesgo al percentil 95 y 99
respectivamente. Se acompafian los presentes resultados de la grafica con una
tabla de datos de los distintos percentiles que nos permiten identificar el
posicionamiento de los datos en la distribucidn de la pérdida. Por otro lado, es
importante mencionar que todos lo valores que se encuentren posicionados por

encima del percentil 99, toman en nombre de escenarios catastroéficos.
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Figura 9.- Distribucion de Pérdida Agregada de Siniestros de vehiculos livianos de
la Empresa NEW LIFE ECUADOR SA. en la ciudad de Guayaquil

Fuente: Resultados de la investigacion.

Como podemos observar en la figura 10, la relacion de la Pérdida Esperada de

Siniestros con la cantidad de simulaciones utilizadas en el método Montecarlo refleja
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que conforme aumenta la cantidad de simulaciones, nos aproximamos mas al valor
de la perdida esperada obtenido, demostrando asi estabilidad alrededor del valor

reportado.

Este patron evidencia que la cantidad escogida de 100000 simulaciones para el
método Monte Carlo es apropiada para la naturaleza de los datos y para la

obtencidn de los objetivos planteados en este estudio.

Estimacion de la Péerdida Esperada Mensual
Utilizando 100000 simulaciones

$356,000 4

$354,000

$352,000

Pérdida Esperada

$350,000+

$348,000+

et e e et

0 25000 50000 75000 100000
Nro Simulaciones

Figura 10.- Convergencia de la Pérdida Esperada mediante simulacién Monte Carlo

Fuente: Resultados de la investigacion.
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Capitulo 5. Estrategias

Dentro del estudio realizado, logramos obtener la aproximacion estadistica de los
montos de pérdida probables por pago de siniestros de vehiculos dentro de la
Ciudad de Guayaquil, sin embargo, se recomienda expandir este modelo
probabilistico a las demas ciudades principales del Ecuador, tales como Quito,
Cuenca, Ambato, etc. Este analisis comparativo podria lograr identificar las
variables de siniestralidad y comportamiento de los individuos en los distintos
lugares del pais, y en base a ello, proponer estrategias diferenciadas de suscripcion
y evaluacion de futuros asegurados, esto puede traducirse a nuevos métodos para
llevar a cabo inspecciones de riesgo, que permitan conocer mejor a los nuevos
negocios y precautelar que no se aseguren individuos con alta probabilidad de

choque.

Como otra estrategia, también se sugiere establecer con socios estratégicos un
mayor control en los precios de los repuestos adquiridos, conseguir precios
referenciales con talleres concertados a cambio de volumen de ingreso de vehiculos
en su taller, este tipo de alianzas puede disminuir el valor de la factura promedio
que la aseguradora esta asumiendo por evento, del mismo modo lograr convenios
con socios importadores multi marca que permitan establecer precios referenciales,
especialmente en los casos donde el vehiculo siniestrado no sea comercial y el

costo de ciertos repuestos aumente por la falta de oferta.

Ademas, se debe mencionar que a partir del modelo predictivo realizado, se logro
concluir que la mayor cantidad de eventos atendidos se encuentran concentrados
en un rango de precio de $ 1.500 a $ 3.000 dolares, por lo tanto, se pueden
buscar procesos diferenciados en la atencidon de siniestros de esta cuantia,
implementando modalidades que logren optimizar recursos y tiempo, reducir
tiempos de aprobacién y mitigar los retrasos por operatividad, de esa forma, las
personas que conforman el area de siniestros podran ser mas efectivos a la hora de
identificar sefales de fraude y sobreprecio, disminuyendo asi los montos de pérdida

y la exposicién al riesgo vigente.
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Capitulo 6. Conclusiones

Los resultados obtenidos en el presente estudio mediante la simulacién Montecarlo
basada en el enfoque LDA (Loss Distribucion Approach) a partir de informacion de
pagos por siniestros de vehiculos en la cobertura de dafo directo por choque
permiten concluir que el valor de la pérdida esperada para la compafia de seguros
NEW LIFE ECUADOR SA es aproximadamente un total de $ 347.387,00.

Con respecto El VaR o maxima pérdida probable, se obtuvo que al 99% de nivel de
confianza es de $ 592.614.10. este valor debe ser considerado para el calculo de
reservas técnicas y asi poder conocer el valor monetario a utilizar en el caso de
ocurrir eventos desfavorables. Obteniendo asi una Medida clara de la pérdida
potencial para la aseguradora a la hora de asumir un riesgo en un escenario de
selecciéon adversa. Siendo esta la contribucion mas importante del estudio. Asu vez,
en el presente trabajo también se considero el VaR al 75% 95% como indicadores,
siendo $ 284.792.89 $ 503.987,37 respectivamente.

Desde el punto de vista metodoldgico se logré una aproximacion estadistica de la
exposicion al riesgo presente en el giro de negocio tanto para la frecuencia como
para la severidad de los eventos, este estudio se a realizo con la simulacién
Montecarlo acompanado de tres enfoques distintos de ajuste, lo cual le otorga

robustez y veracidad al modelo.

Por otro lado, a partir del analisis exploratorio de los datos, se obtuvo una
aproximacion estadistica que nos permite conocer la distribucion real de las
perdidas asumidas, revelando una concentraciéon de datos cuyo monto oscila entre
los 1500 y 3000 ddlares. lo cual permite a la compaiia disefiar estrategias de
gestion de reclamos enfocados en ciertos rangos de cuantia, y asi poder también
elaborar procedimientos diferenciados que mejoren los tiempos de respuesta y

atencion en el area.
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Anexos

Caddigos utilizados en R

title: "AED Siniestos"
author: "Maria Paula Bazurto"
date: "'r Sys.Date()™

output: html_document

library(openxlsx) # Para tratar excels

library(dplyr) # deployment

data = read.xIsx('BASE TESIS.xIsx',detectDates = T)
data <- janitor::clean_names(data)

head(data)

data <- data %>% mutate(tipo_vehiculo = if_else(grepl(x =
tipo_vehiculo,'LIV'),'LIVIANO',tipo_vehiculo),

tipo_vehiculo = if_else(grepl(x =
tipo_vehiculo,'PES'),'PESADOQO',tipo_vehiculo))

data %>% filter(even_code_name %in% c('DANO DIRECTO POR CHOQUES',

'PERDIDA PARCIAL POR CHOQUE',
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'PERDIDA TOTAL POR CHOQUE")) %>%
filter(sucursal_nombre =="'GUAYAQUIL' &
tipo_vehiculo =="'LIVIANQ') -> datos2

dim(datos2)

datos2 %>% mutate(exp_final = paid_loss_local,
even_date = as.Date(even_date)) %>%
group_by(claim) %>%
summarise(
fecha = min(even_date),
n_pagos_cobros = n(),

severidad = sum(exp_final)) -> data3

dim(data3)

data3 %>% filter(fecha >= as.Date('2021-01-01") & fecha < as.Date('2023-01-01") &
severidad > 0) -> data4

dim(data4)

library(e1071)

summary(data4$severidad)

print('desviancion standar')

sd(data4$severidad)

print('sesgo’)
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skewness(data4$severidad)
print(‘curtosis')
kurtosis(data4$severidad)
print(‘cantidad de datos')

nrow(data4)

library(e1071)

data_mensual <- data4 %>%
mutate(periodo = as.Date(lubridate::floor_date(fecha,"month"))) %>%

group_by(periodo) %>% summarise(n = n(), sev = sum(severidad))

summary(data_mensual$n)
print('desviancion standar')
sd(data_mensual$n)
print('sesgo’)
skewness(data_mensual$n)
print(‘curtosis')
kurtosis(data_mensual$n)
print(‘cantidad de datos')

nrow(data_mensual)



severidad <- data4$severidad

library(univariateML)

BIC(
mllinorm(severidad),
mlweibull(severidad),
mlgumbel(severidad),
mlinvgauss(severidad),
univariateML::mlgamma(severidad)

AIC(
mllnorm(severidad),
mlweibull(severidad),
mlgumbel(severidad),
mlinvgauss(severidad),

univariateML::mlgamma(severidad)
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plot(mllnorm(severidad), col = "red")

lines(density(severidad,bw = 90))

set.seed(12)
ggplot(y = severidad,x = rml(10000,mlinorm(severidad)))

abline(a=0, b=1)

require(qqgplotr)
qqplotsev <- ggplot(data = data4, mapping = aes(sample = severidad)) +
stat_qq_band(distribution = 'Inorm') +
stat_qq_line(distribution = 'Inorm’) +
stat_qq_point(distribution = 'Inorm") +
labs(x = "Cuantiles Tedricos (Log-Normal)",
y = "Cuantiles de la Muestra") +

theme_pander()

ks.test(severidad,x = rml(10000,mlinorm(severidad)))

ggsave('graficas/qqseveridad.png’,plot = qgplotsey,

width = 6, height = 5,units = 'in'
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library(lubridate)

data_mensual <- data4 %>%
mutate(periodo = as.Date(lubridate::floor_date(fecha,"month"))) %>%

group_by(periodo) %>% summarise(n = n(), perdida = sum(severidad))

frecuencia <- data_mensual$n

hist(frecuencia, main = "Distribucion de frecuencias mensuales",
probability = TRUE,ylab = 'Densidad',ylim = ¢(0,0.030), xlab = 'Frecuencia')
lines(density(rnbinom(10000,size = nbinomial[[1]][[1]],
mu = nbinomial[[1]][[2]])), col = 'red")
lines(density(rpois(10000,mean(data_mensual$n))), col = 'blue')
legend(42, 0.02, legend=c("Binomial Negativa", "Poisson"),
col=c("red", "blue"), Ity=c(1,1), cex=0.8)
library(actuar)
library(fitdistrplus)
nbinomial <- fitdist(frecuencia, "nbinom")
poisson <- fitdist(frecuencia, "pois")
ggcomp(nbinomial)

ggcomp(poisson)
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ks.test(y = frecuencia,x = rnbinom(1000,size = nbinomial[[1]][[1]],

mu = nbinomial[[1]][[2]]))

qgplotfreq <- ggplot(data = data_mensual, mapping = aes(sample = n)) +
stat_qq_band(distribution = 'nbinom’,conf = 0.99) +
stat_qq_line(distribution = 'nbinom') +
stat_qq_point(distribution = 'nbinom’) +
labs(x = "Cuantiles Tedricos (Binomial Negativa)",

y = "Cuantiles de la Frecuencias") +

theme_pander()

ggsave('graficas/qqgfrecuencias.png',plot = qqplotfreq,

width = 6, height = 5,units = 'in’

data.frame(dist = c('pois','binom_neg'),
AIC = c(AIC(fitdistr(frecuencia,'poisson')),
AIC(fitdistr(frecuencia,'negative binomial'))),
BIC = c(BIC(fitdistr(frecuencia,'poisson')),
BIC(fitdistr(frecuencia,'negative binomial'))))
modelo_sev <- mlinorm(severidad)

nbin <- fitdist(frecuencia, "nbinom")
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folds <- 100
perdidas_finales <- ¢()
for (i in 1:folds){
n_simul <- 1000
ceros = function(x) {
multiplier <- c(rep(1,x[1]), rep(0,length(x) -1-x[1]))
X <- X[-1]*multiplier
}
eventos <- rnbinom(1000,size = nbin[[1]][[1]],
mu = nbin[[1]][[2]])
max_eventos <- max(eventos)
perdidas_individuales <- rml(n_simul * max_eventos, modelo_sev)
perdida <- matrix(perdidas_individuales, ncol = max_eventos)
perdida_matriz <- cbind(eventos,perdida)
perdidas <- t(apply(perdida_matriz, 1, ceros))
perdidas_agregadas <- apply(perdidas, 1, sum)
perdidas_finales <- c(perdidas_finales,perdidas_agregadas)
}
perdidas_nbinom <- perdidas_finales

summary(perdidas_nbinom)
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p3 <- ggplot(data.frame(x = perdidas_nbinom), aes(x = x)) +
geom_density(size = 1) +
geom_vline(aes(xintercept = mean(perdidas_nbinom),
color = "PE"), size=1.2) +
geom_vline(aes(xintercept = quantile(perdidas_nbinom, ¢(0.99)),
color = "VaR99"), size=1.2) +
geom_vline(aes(xintercept = quantile(perdidas_nbinom, ¢(0.95)),
color = "VaR95"), size=1.2) +
scale_x_continuous(limits = ¢(0,800000), expand = ¢(0, 20000),
labels = scales::dollar_format()) +
scale_y continuous(limits = c(0, 5e-06 - 2e-07),
expand = ¢(0, 0)) +
xlab('Pérdidas Agregadas') + ylab('Probabilidad') +
scale_color_manual(name = "Indicadores", values = c(PE = "blue",
VaR99 = "red",
VaR95 = 'orange')) +

theme(legend.position= ¢(0.9,0.75))

ggsave('graficas/Ida.png',plot = p3,dpi = 400,

width = 8, height = 4,units = 'in'
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perc <- ¢(0.25, 0.5, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 0.98, 0.99, 0.999)

distr <- c(quantile(perdidas_nbinom, probs = perc),
mean(perdidas_nbinom))

Percentile <- ¢(perc, "Mean")

tablafinal <- data.frame(Percentile, distr)

tablafinal

distr <- c(quantile(perdidas_nbinom, probs = perc),
mean(perdidas_nbinom))

Percentile <- ¢(perc, "Mean")

tablafinal <- data.frame(Percentile, distr)

tablafinal

mean(perdidas_nbinom) # PE

quantile(perdidas_nbinom, ¢(0.999)) # VaR

quantile(perdidas_nbinom, ¢(0.999)) - mean(perdidas_nbinom) # PI

prom = c()

for(i in seq(100,99900,100))

if(1 <i)
localdata = perdidas_nbinom[1:(i+100)]

prom = ¢(prom, mean(localdata))



simuls = data.frame(simulaciones = seq(100,99900,100),
pe = prom)
simuls_plot <- simuls %>% ggplot(aes(x = simulaciones, y = pe)) +
geom_line() + scale_y_continuous(labels = scales::dollar_format()) +
geom_hline(yintercept = mean(perdidas_nbinom),color = "red", size = 1.1) +
ggtitle("Estimacion de la Perdida Esperada Mensual",
subtitle = "Utilizando 100000 simulaciones") +
theme_bw() + ylab("Perdida Esperada") + xlab("Nro Simulaciones")
#simuls_plot
ggsave(filename = "graficas/simuls.png",plot = simuls_plot,width = 6,height = 4.5)
require(ordinal)
require(ggpubr)
BIC(
mllinorm(severidad),
mlweibull(severidad),
mlgumbel(severidad),
mlinvgauss(severidad),
univariateML::mlgamma(severidad)
)
ggplot(data = data4, mapping = aes(sample = severidad)) +
stat_qq_band(distribution = 'Inorm’') +

stat_qq_line(distribution = 'Inorm’) +
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stat_qq_point(distribution = 'Inorm") +
labs(x = "Cuantiles Tedricos (Log-Normal)",
y = "Cuantiles de la Muestra") +
theme_pander()
p1 <- ggplot(data = data4, mapping = aes(sample = severidad)) +
stat_qq_band(distribution = 'weibull') +
stat_qq_line(distribution = 'weibull') +
stat_qq_point(distribution = 'weibull') +
labs(x = "Cuantiles Teoricos (Weibull)",
y = "Cuantiles de la Muestra") +
theme_pander()
p2 <- ggplot(data = data4, mapping = aes(sample = severidad)) +

stat_qq_band(distribution = 'invgauss', dparams = list(mean =
3110.1,shape=840.7)) +

stat_qq_line(distribution = 'invgauss', dparams = list(mean =
3110.1,shape=840.7)) +

stat_qq_point(distribution = 'invgauss', dparams = list(mean =
3110.1,shape=840.7)) +

labs(x = "Cuantiles Tedricos (Inversa de Gauss)",
y = "Cuantiles de la Muestra") +

theme_pander()

p3 <- ggplot(data = data4, mapping = aes(sample = severidad)) +
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stat_qq_band(distribution = 'gamma’, dparams =
list(shape=0.7939520,rate=0.0002553)) +

stat_qq_line(distribution = 'gamma’, dparams =
list(shape=0.7939520,rate=0.0002553)) +

stat_qq_point(distribution = 'gamma’, dparams =
list(shape=0.7939520,rate=0.0002553)) +

labs(x = "Cuantiles Teoricos (Gamma)",
y = "Cuantiles de la Muestra") +

theme_pander()

p4 <- ggplot(data = data4, mapping = aes(sample = severidad)) +
stat_qq_band(distribution = 'gumbel’) +
stat_qq_line(distribution = 'gumbel') +
stat_qq_point(distribution = 'gumbel’) +
labs(x = "Cuantiles Tedricos (Gumbel)",
y = "Cuantiles de la Muestra") +

theme_pander()

plot <- ggpubr::ggarrange(p1,p2,p3,p4,ncol = 2,nrow = 2)

png(width = 700, height = 700, res = 100)
ggpubr::annotate_figure(plot, top = text_grob("Modelos Subdptimos”,

color = "black", face = "bold", size = 14))
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dev.off()

options(scipen = 100)

ks.test(severidad,rml(1000,mlweibull(severidad)))
ks.test(severidad,rml(1000,mlinvgauss(severidad)))
ks.test(severidad,rmi(1000,mIgumbel(severidad)))
ks.test(severidad,rml(1000,univariateML::mlgamma(severidad)))
ks.test(severidad,rml(1000,mlinorm(severidad)))
library(tidyverse)

library(ggthemes)

ggplot(data = data_mensual, mapping = aes(sample = n)) +
stat_qq_band(distribution = 'pois',conf = 0.99) +
stat_qq_line(distribution = 'pois') +
stat_qq_point(distribution = 'pois') +
labs(x = "Cuantiles Tedricos (Poisson)",

y = "Cuantiles de la Frecuencias") +

theme_pander()

ks.test(data_mensual$n,y = rpois(1000, mean(data_mensual$n)))
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