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RESUMEN

La industria aseguradora enfrenta el desafio de optimizar la tarificacion de sus
productos, buscando un equilibrio entre competitividad comercial y rentabilidad técnica.
Tradicionalmente, este proceso se ha basado en Modelos Lineales Generalizados
(GLM), los cuales ofrecen interpretabilidad y robustez, pero presentan limitaciones para
capturar relaciones no lineales complejas en el comportamiento del riesgo.

El presente trabajo propone un enfoque hibrido que integra técnicas de machine learning
con modelos actuariales tradicionales, con el objetivo de mejorar la discriminacion del
riesgo y la precision en el pricing dinadmico. En particular, se emplean redes neuronales
y Clusters de aprendizaje no supervisado para la identificacion de patrones no lineales
en variables vehiculares, cuyos resultados son posteriormente incorporados como
variables categoéricas dentro de un modelo GLM.

Los resultados evidencian que la incorporacién de variables sintéticas derivadas de
modelos no lineales mejora significativamente el desempefio predictivo, manteniendo la
interpretabilidad del modelo final. Asimismo, se observa una mejor segmentacion del
riesgo, especialmente en variables que no presentan comportamientos lineales bajo
enfoques tradicionales.

En conclusion, el enfoque hibrido propuesto constituye una alternativa viable para la
modernizacion del pricing actuarial, permitiendo aprovechar las capacidades predictivas
del machine learning sin comprometer los requerimientos de interpretabilidad y
aplicabilidad en entornos regulatorios.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, modelacién actuarial, precios, seguros
generales.
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ABSTRACT

The insurance industry faces the challenge of optimizing product pricing, seeking a
balance between commercial competitiveness and technical profitability. Traditionally,
this process has relied on Generalized Linear Models (GLMs), which offer interpretability
and robustness but present limitations in capturing complex nonlinear relationships in
risk behavior.

This study proposes a hybrid approach that integrates machine learning techniques with
traditional actuarial models, with the aim of improving risk discrimination and accuracy in
dynamic pricing. In particular, neural networks are used to identify nonlinear patterns in
vehicle-related variables, whose outputs are subsequently incorporated as categorical
variables within a GLM framework.

The results show that the inclusion of synthetic variables derived from nonlinear models
significantly improves predictive performance while maintaining the interpretability of the
final model. Additionally, better risk segmentation is observed, especially for variables
that do not exhibit linear behavior under traditional approaches.

In conclusion, the proposed hybrid approach represents a viable alternative for
modernizing actuarial pricing, enabling the use of machine learning’s predictive
capabilities without compromising interpretability and applicability in regulatory
environments.

Keywords: Machine learning, pricing, actuarial models, general inssurance
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

La tarificacidn en seguros generales constituye un proceso clave para la sostenibilidad
financiera de las aseguradoras. Este proceso busca estimar adecuadamente el riesgo
asociado a cada pdliza, de modo que la prima refleje de manera precisa la probabilidad
y magnitud del siniestro.

Historicamente, los Modelos Lineales Generalizados (GLM) han sido el estdndar en la
industria debido a su interpretabilidad, estabilidad y aceptacién regulatoria. Sin
embargo, el incremento en la disponibilidad de datos y la complejidad del
comportamiento del riesgo han evidenciado limitaciones en estos modelos.

1.2 Planteamiento del problema

Los modelos tradicionales presentan dificultades para capturar relaciones no lineales y
efectos de interaccién complejos entre variables. Por otro lado, los modelos de machine
learning ofrecen una mayor capacidad predictiva, pero presentan desafios en términos
de interpretabilidad y aplicabilidad en entornos regulados.

Esta situacién genera una brecha entre precisién predictiva e interpretabilidad, lo que
limita la adopcién de técnicas avanzadas en la industria aseguradora.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo principal es demostrar que la integracion de modelos GLM con técnicas de
machine learning, como redes neuronales y Clustering K-means, mejora la
discriminacién del riesgo y optimiza el pricing en seguros generales.

De manera especifica, se busca comparar el desempefio de GLM frente a métodos
tradicionales, identificar relaciones no lineales en variables de riesgo, desarrollar una
segmentacién mediante redes neuronales e integrarla en un modelo GLM, evaluando
su impacto en la precision, discriminacion del riesgo y optimizacién de la cartera.

1.4 Resultados obtenidos

Los resultados evidencian que los modelos GLM permiten una adecuada generalizacion
en segmentos con baja exposicion al riesgo, mejorando la precision en la tarificacion al
capturar patrones intuitivos asociados a caracteristicas del conductor y del vehiculo.

Asimismo, el uso de redes neuronales permitio identificar categorias de riesgo basadas
en interacciones complejas, cuya incorporacibn como variables categoricas en el
modelo GLM de frecuencia mejor6 significativamente el desempefio estadistico frente
al uso directo de variables con comportamiento no lineal.

10
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1.5 Estructura de la memoria

La presente memoria se organiza en nueve capitulos.

e EI Capitulo 1 presenta el resumen del proyecto, incluyendo el contexto, el
planteamiento del problema, los objetivos y los principales resultados.

o El Capitulo 2 desarrolla los antecedentes y el estado del arte.

o El Capitulo 3 detalla los objetivos y beneficios del proyecto.

e EIl Capitulo 4 describe el desarrollo del proyecto, abarcando la metodologia,
herramientas, recursos, presupuesto, viabilidad y resultados.

e El Capitulo 5 presenta la discusién de los resultados, mientras que el Capitulo 6
expone las conclusiones del trabajo.

e Finalmente, el Capitulo 7 aborda las futuras lineas de investigacion, el Capitulo
8 contiene las referencias bibliogréficas.

11



Impacto del ML para la optimizacion de Pricing Dindmico en seguros ue Universidad

Sergio Aranda Valera Europea

Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL
ARTE

2.1 Estado del arte

El pricing actuarial en el sector asegurador se ha basado histéricamente en el uso de
Modelos Lineales Generalizados (GLM), los cuales constituyen el enfoque estandar
para la estimacion de primas debido a su base estadistica solida, facilidad de
interpretacion y aceptacion regulatoria [1]. Estos modelos permiten descomponer el
riesgo en componentes de frecuencia y severidad, asumiendo relaciones lineales o log
lineales entre las variables explicativas y la variable respuesta.

Sin embargo, diversos estudios han sefalado que los GLM presentan limitaciones para
capturar relaciones no lineales complejas y efectos de interaccion de alto orden,
especialmente en contextos caracterizados por grandes volimenes de datos y alta
dimensionalidad [2]. Como consecuencia, en los ultimos afios se ha incrementado el
interés por la aplicacion de técnicas de Machine Learning en el ambito actuarial,
destacando modelos como arboles de decision, Random Forests y métodos de Gradient
Boosting, los cuales han demostrado mejoras significativas en la capacidad predictiva
frente a los enfoques tradicionales [3].

Investigaciones recientes proponen enfoques hibridos que combinan modelos
actuariales clasicos con técnicas de Machine Learning, con el objetivo de aprovechar la
flexibilidad de estos Ultimos sin renunciar a la interpretabilidad y estabilidad necesarias
en entornos regulados [4]. Estos enfoques buscan un equilibrio entre precisién predictiva
y transparencia del modelo, aspecto clave para su adopcién en procesos reales de
tarificacion.

A pesar de los avances logrados, la implementacion practica de modelos basados en
Machine Learning en pricing actuarial ain enfrenta desafios relacionados con la
explicabilidad, la robustez y la integracién con los marcos tradicionales de tarificacién.

En este contexto, el presente proyecto se enmarca en el estado del arte actual,
contribuyendo al analisis comparativo y a la complementariedad entre modelos GLM y
técnicas de Machine Learning aplicadas al pricing actuarial.

2.2 Contexto y justificacion

En la tarificacion de seguros generales, los enfoques tradicionales —y, posteriormente,
los Modelos Lineales Generalizados (GLM)— han constituido el estandar metodolégico
debido a su solidez estadistica, interpretabilidad y facilidad de implementacion en
entornos productivos. No obstante, estos modelos presentan limitaciones para capturar
relaciones no lineales y estructuras complejas en los datos, particularmente en
contextos donde el comportamiento del riesgo es inherentemente estocastico y depende
de multiples factores heterogéneos.

12
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El analisis del riesgo en seguros evidencia que su comportamiento responde a
dinAmicas complejas y contextuales, que pueden variar significativamente segun
caracteristicas propias del mercado. Factores como la cultura de conduccion, las
condiciones del entorno vial y las caracteristicas técnicas del vehiculo influyen de
manera diferenciada en la ocurrencia del siniestro, modificando la relevancia y el efecto
de las variables tradicionales utilizadas en la tarificacion.

En este contexto, la creciente disponibilidad de datos y el avance de técnicas de
analitica avanzada han impulsado la incorporacién de modelos de machine learning, los
cuales ofrecen una mayor capacidad para capturar patrones no lineales y relaciones de
interaccion complejas. Sin embargo, su adopcion en el ambito asegurador se ha visto
limitada por desafios asociados a la interpretabilidad, la explicabilidad y el cumplimiento
de requerimientos regulatorios.

En respuesta a esta problematica, el presente trabajo propone una metodologia hibrida
que integra técnicas de machine learning con modelos actuariales tradicionales, con el
objetivo de mejorar la precisibn en la estimacion del riesgo sin comprometer la
interpretabilidad del modelo final. Este enfoque busca equilibrar la capacidad predictiva
de los modelos no lineales con la transparencia y robustez de los modelos clasicos,
facilitando su aplicacién en entornos productivos del sector asegurador.

De este modo, la investigacion se justifica en la necesidad de desarrollar soluciones
metodoldégicas que permitan optimizar la tarificacion y la gestion de cartera,
manteniendo coherencia con las exigencias regulatorias y operativas de la industria, al
tiempo que se incorporan las ventajas derivadas del uso de técnicas avanzadas de
machine learning.

2.3 Planteamiento del problema

A partir del analisis del estado del arte, se observa que las técnicas de machine learning
han demostrado mejoras sustanciales en la capacidad predictiva frente a los enfoques
actuariales tradicionales, particularmente en contextos caracterizados por alta
dimensionalidad y relaciones no lineales entre variables. Diversos estudios evidencian
gue modelos como redes neuronales, arboles de decision y métodos de ensamble
permiten capturar patrones complejos en los datos, superando en desempefio a los
Modelos Lineales Generalizados (GLM) en términos de ajuste y precision.

No obstante, a pesar de estos avances, su adopcién en la tarificacion de seguros
generales contindla siendo limitada. Esta restriccibn se explica principalmente por
desafios asociados a la interpretabilidad de los modelos, la dificultad en su validacion
bajo marcos regulatorios y las barreras de implementacion en entornos productivos,
donde se requiere estabilidad, trazabilidad y explicabilidad en la toma de decisiones.

En contraste, los GLM se mantienen como el estandar en la industria aseguradora
debido a su base estadistica solida, su transparencia en la estimacion de efectos y su
alineacion con los requerimientos normativos. Sin embargo, estos modelos presentan
limitaciones estructurales para capturar relaciones no lineales y efectos de interaccion
complejos, lo que puede derivar en una representacion parcial del riesgo, especialmente
en contextos donde intervienen mdltiples factores heterogéneos.

13
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Esta dualidad evidencia una brecha relevante en la literatura y en la practica profesional:
la necesidad de mejorar la capacidad predictiva de los modelos sin comprometer su
interpretabilidad y viabilidad operativa. A pesar de la existencia de propuestas hibridas
en investigaciones recientes, no se dispone de un enfoque estandarizado que permita
integrar de manera sistematica la capacidad de modelamiento no lineal del machine
learning con la estructura explicativa de los modelos actuariales tradicionales.

En este contexto, surge la necesidad de desarrollar metodologias que permitan articular
ambos enfoques de forma complementaria. En particular, el presente trabajo propone la
utilizacion de modelos de deep learning, especificamente redes neuronales multicapa,
para la identificacion y segmentacion de grupos de riesgo a partir de caracteristicas
vehiculares. Los resultados de estos modelos son posteriormente transformados en
variables categdricas que se incorporan como variables explicativas en un modelo GLM
orientado a la tarificacion.

De esta manera, se plantea un enfoque hibrido que busca mejorar la discriminacién del
riesgo vy la precisién del pricing, manteniendo simultdneamente la interpretabilidad del
modelo final y su aplicabilidad en entornos productivos. Esta propuesta se posiciona
como una alternativa metodoldgica que contribuye a cerrar la brecha identificada en el
estado del arte, facilitando la adopcidn progresiva de técnicas avanzadas de machine
learning en el ambito actuarial.

14



Impacto del ML para la optimizacion de Pricing Dindmico en seguros ue Universidad

Sergio Aranda Valera Europea

Capitulo 3. OBJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo del presente trabajo consiste en demostrar que la integracién de modelos
GLM con técnicas de machine learning, como redes neuronales aplicadas a la
segmentacion de riesgo, permite mejorar la discriminacién del riesgo en seguros
generales, optimizando el pricing dindmico y contribuyendo a una gestion més eficiente
y rentable de la cartera.

3.2 Objetivos especificos

e Evidenciar la presencia de relaciones no lineales en las variables asociadas al
riesgo vehicular, identificando aquellas caracteristicas que no son
adecuadamente capturadas por la estructura lineal de los modelos GLM.

e Desarrollar un modelo de segmentacion de riesgo basado en redes neuronales,
orientado a identificar grupos homogéneos de riesgo a partir de caracteristicas
del vehiculo.

e Integrar la segmentacion de riesgo obtenida mediante redes neuronales como
variable categorica dentro de un modelo GLM, evaluando su impacto en la
mejora del desempefio predictivo y la discriminacion del riesgo.

e Evaluar el impacto del enfoque hibrido propuesto en la optimizacion del pricing,
considerando métricas de precision, discriminacion del riesgo y su contribucion
potencial a la mejora de la cartera y la rentabilidad.

3.3 Beneficios del proyecto

El enfoque hibrido planteado ofrece una serie de beneficios relevantes tanto a nivel
metodolégico como operativo dentro del contexto de la tarificacion en seguros
generales.

En primer lugar, permite mantener la interpretabilidad del modelo, al conservar la
estructura de los Modelos Lineales Generalizados (GLM) como componente principal
de tarificacion. Esto facilita la comprensiéon del impacto de las variables en la estimacion
del riesgo, lo cual es fundamental para la validacion del modelo y el cumplimiento de
requerimientos regulatorios.

Asimismo, el enfoque propuesto presenta una alta factibilidad de implementacion en
entornos productivos, dado que se apoya en modelos ampliamente utilizados en la
industria aseguradora. La incorporacion de la segmentacién generada por redes
neuronales como variable categorica no altera significativamente la arquitectura
tradicional del modelo, lo que permite su integracion en sistemas existentes con un bajo
costo de adopcion.

Por otro lado, este esquema facilita el control y ajuste del modelo en produccion, ya que
la estructura basada en GLM permite realizar calibraciones, monitoreo y actualizaciones
de manera transparente y controlada. Esto resulta especialmente relevante en contextos

15
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donde los modelos deben adaptarse a cambios en el comportamiento del riesgo o en
las condiciones del mercado.

Finalmente, el enfoque garantiza la compatibilidad con sistemas legacy, al no requerir
una transformacion completa de la infraestructura existente. Esto permite a las
organizaciones incorporar mejoras en la discriminacion del riesgo y precision del pricing
sin comprometer la estabilidad operativa ni los procesos establecidos.

En conjunto, estos beneficios posicionan al enfoque hibrido como una alternativa viable
y escalable para mejorar la tarificaciébn en seguros generales, equilibrando la capacidad
predictiva de técnicas avanzadas de machine learning con los requerimientos practicos
del entorno empresarial.

16
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

Conceptos Sem1l Sem2 Sem3 Sem4 Sem5 Sem6 Sem7 Sem8 Sem9 Sem10 Sem 1l Sem12 Sem 13

Impacto del Machine Learning para la optimizacién del Pricing Dindamico en la Industria de Seguros

Anadlisis y entendimiento del modelo de
riesgo y negocio

Investigacion y listado del estado del
arte

Analisis y planteamiento del problema y
objetivos

Analisis descriptivo de comportamiento
del segmento

Anélisis estadistico de relevancia de
variables

Feature Enginnering de riesgo
geogréfico

Web Scrapping - Variables vehiculo

Disefio de arqutiectura de
entrenamiento general

Entrenamiento preliminar modelo -
Experimentacion y ajuste

Entrenamiento de Modelo RN para
categorias de riesgo

Entrenamiento de modelo general con
variable sintética ML

Ajuste de modelo y comparacion de
resultados finales

Conclusiones y resultados del estudio

17



Impacto del ML para la optimizacion de Pricing Dindmico en seguros Universidad

Sergio Aranda Valera Europea

4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas
empleadas

El proyecto desarrollado corresponde al &mbito de la analitica avanzada, y ha sido
estructurado bajo metodologias estdndar para proyectos de datos, integrando
fundamentos estadisticos, modelos de machine learning y tecnologias modernas
orientadas a optimizar la eficiencia en los resultados.

a. Metodologias para proyectos de datos:

El desarrollo del proyecto se basa en la metodologia CRISP-DM, la cual permitio
establecer un plan de trabajo estructurado y ordenado, asegurando una correcta
ejecucion y una entrega progresiva de valor a lo largo de todas las fases del proyecto.

b. Fundamentos estadisticos y Machine Learning:

El enfoque analitico se sustenta en fundamentos de estadistica descriptiva y analisis
diagnostico, complementados con la aplicacion de diversos modelos de machine
learning. Estos modelos han sido optimizados mediante el uso de hiperparametros
adecuados y evaluados a través de métricas estadisticas que garantizan la precisiéon y
confiabilidad de los resultados.

c. Tecnologiay herramientas utilizadas:

Para el desarrollo del proyecto se empleé la plataforma Databricks, una infraestructura
tecnolégica especializada en la gestién de datos y el desarrollo de modelos de machine
learning. Asimismo, se utilizé6 Databricks Free Edition, un entorno de acceso gratuito
basado en la nube que permite la carga, procesamiento y analisis avanzado de datos.

d. Diagrama de solucién:

[csv ] [ sl \
Qutput On demand Enviroment Data \ EDA Train Model Test Model Validation Business Final
Raw Data Structure Configs Wrangling Model Processing Output

-

Feature
Engineering

databricks

e. Andlisis Exploratorio (EDA):

Dentro de las variables disponibles, se ha planteado la representacion del riesgo a
través de la cantidad de accidentes que una péliza de asegurado puede tener durante
su vigencia de contrato.

Asimismo, dado que en la realidad no todas las podlizas se estan analizando con el
mismo tiempo de duracion, se creo la variable “Frecuencia” para representar una medida
gue estandarice la representacion del riesgo de acuerdo con el tiempo de vigencia de
cada podliza.
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A través del andlisis exploratorio del dataset, se pudo evidenciar la disponibilidad de
variables que presentan una correlaciéon lineal directa con la frecuencia total por
segmento.

Esto representa una discriminacion del riesgo directa, que sugiere buen performance en
el aprendizaje de una regresion lineal. Revisemos las siguientes variables:

Distribucion de Edad por ocurrencia de Siniestros

== Con Siniestro.
£ Sin Siniestro

0030
o025
0020
§ 0015

0010

0005

)
o » ——
elevado Moderado 2 ) [ .00

Figura 1. Distribucién de la frecuencia de siniestros por edad del asegurado.

Distribucién de Antigiedad del Vehiculo segdin ocurrencia de Siniestros

Riesgo
elevado
: |
- Riesgo
g 0100 Intermedio
a

=3 Con Siniestro
£ sin Siniestro

> Py = 15,11
Edad - EXPOSICION - PAECUENCIA —— SINIESTRALIDAD

Figura 2. Distribucién de la frecuencia de siniestros por antigiiedad vehiculo

[ EXPOSICION  ====FRECUENCIA === SINIESTRALIDAD_B

Figura 3. Distribucién de la frecuencia de siniestros por poliza nueva

19



Impacto del ML para la optimizacién de Pricing Dinamico en seguros Universidad

Sergio Aranda Valera

Europea

Sin embargo, si bien es cierto que se evidencian variables con una discriminacion lineal
directa, se evidencian también grupos de variables especificamente de caracter
vehicular que no cuentan con un comportamiento lineal del riesgo.

Distribucion de TORQUE segin ocurrencia de siniestro

aole
\

@008

Densidad

Sin siniestra

000175 I
000150

000125 Il

itad

% 000100

Der

ogears i
0030

' [
00023 /I I\

000000

[] 1000 2090 w000 5000

Distribucian de PESO_VEHICULO segun ocurrencia de siniestro

6000

=1 Con siniestro.
=3 Sin siniestra

PESO_VERICULO

Distribucién de CONSUMO segin ocurrencia de siniestro

8000

08 |

”

1
2 Con siniestro |

sin sivestro |

1] s 10 s 20
CONSUMO.

Distribucién de NUM_ASIENTOS segin ocurrencia de siniestro

Densidad

£33 Con siniestro
1 Sin siniestro

100 s 150
NUM_ASIENTOS

Tasa de siniestro segin Torque

— Taa de sinvestro suavizada (WNGOW=90)

Tasa sinfestro real

st F s <o
Torque

Tasa de siniestro seglin CILINDRADA

—— Tasa de sinvestro susvizads (wingaw=90)

Tasa sinfestro real

e 300
CILINDRADA

Tasa de siniestro segun PESO VEHICULO

—— Tasa de mnlestrs susvizads (Window=90)

Lo
i
3
]

= =
PESO VEHICULO

Tasa de siniestro segin CONSUMO

—— Tusa do sivestro suavizada (window=90)

3
CONSUMO

Tasa de siniestro segln Numero de asientos

s{ —— Tasa e siniestro suavizada (window=3)

Tasa siniestro real

E3 =
Numero de asientos

Figura 4. Portafolio de variables no lineales automotor
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Adicionalmente, validamos variables de caracter geogréfico que si bien es cierto,
cuentan con caracteristicas asociadas al riesgo, no tienen suficiente muestra por
distribucion categorica para representar correctamente el riesgo. Debido a esto el ajuste
se expone al riesgo de no cumplir con los intervalos de confianza ni signifcancia

adecuada.

2,153;
3%
30,959; LIMA
% = CALLAO
PROVINCIA
42,733;

56%

Figura 5. Distribucién de pdlizas por ubicacion pais

Departamentos ol Peri segin Numero de Pélizas Distritos de Lima segin Wimero de Pélizas

Figura 6. Mapa de calor por concentracion de pélizas
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4.3 Recursos requeridos

=

Investigador principal — Especialista en Machine Learning y actuarial

2. Equipo computacional - laptop HP 255 G10 con procesador core i7, 16 GB de
memoria RAM y 512 GB de almacenamiento SSD, junto con teclado.

3. Tokens GPT4 que corresponden al consumo unico de tokens de prompt
engineering para la extraccion de caracteristicas vehiculares de dominios
publicos.

4. Extension Databricks Free Edition — Capacidades extra necesarias.

4.4 Presupuesto

Tipo de coste Valor Comentarios

El proyecto se desarrollo
1000 € | progresivamente con un Unico
investigador principal.

Horas de trabajo en el
proyecto

El equipo fue adquirido con las
Equipo técnico utilizado 1000 € | condiciones y caracteristicas
necesarias para el proyecto.

Aumento de capacidades Databricks

Software utilizado 100 € . o
para tareas de aprendizaje especifico.

Coste total por cantidad de tokens
Software utilizado 2 60 € | OpenAl utilizados en web scraping de
caracteristicas vehiculares.

4.5 Viabilidad

En el marco del proyecto se prioriza la modalidad de publicacion sin coste, garantizando
la viabilidad econdémica de la difusion cientifica sin comprometer el rigor, el impacto ni la
visibilidad internacional de los resultados, y manteniendo abierta la posibilidad de optar
por acceso abierto en caso de disponibilidad de financiacién adicional especifica para
este fin.

4.6 Resultados del proyecto

De acuerdo con los hallazgos obtenidos en el EDA, se evidencian los resultados de
grupos sintéticos creados con técnicas de Machine Learning que permitan capturar
caracteristicas limitadas para los modelos de regresion lineal tradicionales.

a. K-Means para grupos de riesgo por frecuenciay cercania geografica

En este apartado revisamos los resultados del método no supervisado de Clusters K
Means basados en las variables de frecuencia y coordinadas geograficas.
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Distritos de Lima por Nivel de Rissgo y Contornos de Zonas

Figura 7. Propagacion de riesgo por cluster de capital

A diferencia de Lima, la posicién en

provincias es dispersa y poco Prop ag et ESP GClG[ N
representativa en niveles generales. Del Rie sgo veclno &3
Términos Clave: Grupos Representativos (\ &
Comportamientos referencia e, B

Nivel de Riesgo
- ATO

INTERMEDIO . ALTO

8410

£ INTERMEDIO
PROVINCIAS R
CON BAJA EXPOSICION BAJO
. UMA S

W CALLAO

Figura 7. Propagacion de riesgo por cluster de provincias
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PROVINCIAS DE
ALTO RIESGO

£
+

DISTRITOS DE LIMA
BAJO RIESGO
PROVINCIAS DE

MEDIANO RIESGO

DISTRITOS DE LIMA

MEDIANO RIESGO
DISTRITOS DE LIMA
ALTO RIESGO Y CALLAO

o EXPOSICION  —+— FRECUENCIA —s— SINIESTRALIDAD

Figura 8. Grupos de riesgo resultado de Cluster demografico

b. Modelo de frecuencia multivariable con Redes neuronales multicapa

El desarrollo del modelo multivariable modelando la frecuencia de accidentes muestra
una convergencia entre el entrenamiento y validacion donde se evidencia un aprendizaje
no lineal que discrimina parcialmente pero eficientemente el riesgo.

El resultado de esta propuesta desarrolla una funcion de interacciones complejas que
captura las redes neuronales para representar de manera precisa el riesgo parcial que
puede ser provocado netamente por el concepto vehicular.
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0.790 A

0.785 A

0.780 -

Loss (NLL)

0.765 -

0.760 -

0.755 A

Convergencia - Negative Binomial

0.775 A

0.770 A

— Train Loss
Val Loss

T T T T T
0 5 10 15 20
Epochs

30 35

BRAND _PYRAMIDE 2,
REGION_ORIGEN,
EXPOSICION,
CLASE AGRUPADA,
TIPO COMBUSTIBLE,
CILINDRADA,
POTENCIA,
TRANSMISION,
TRACCION,
f(PESO_VEHICULO, )
TORQUE,
CONSUMO,
NUM _ASIENTOS,
NUM PUERTAS,
FLAG DEPORTIVO,
PESO POTENCIA.
POTENCIA PESO,
‘HV¢WWITﬂL
CILINDRADA PESO

Frecuencia

Sobreajuste mesurado - 29 epoch eficientes

Figura 9. Curva de aprendizaje de entrenamiento y validacién

Ganancia del Modelo

Curva de Lorenz - Riesgo de Siniestro

1.0 4 — Modelo
-—-- Aleatorio

1 o e
» o ®

Proporcion acumulada de siniestros

o
N

0.0

0.0 0.2 0.4

Proporcién de la cartera (ordenada por riesgo)

0.6

0.8

10

Gini bruto: 0.0755
Gini normalizado: ©.0755

Captura acumulada de eventos:
Top 1% » 0.0121
Top 5% -+ 8.0582
Top 10% - 0.1207
Top 20% -+ 0.2312
Top 30% - 0.3394
Top 40% - 0.4470
Top 50% = 0.5402
Top 60% -+ 0.6455
Top 70% - 0.7535
Top 80% - 0.8573
Top 90% - 0.9379
Top 100% -+ 1.0000

Epoch con menor val_loss: 29

Figura 10. Curva de Lorenz discriminacion de riesgo por modelo

Resultados finales e interpretacién de la interaccion por redes:

Universidad

El entrenamiento se realiza considerando Gnicamente la explicacion parcial del siniestro,
manteniendo constantes (ceteris paribus) las demas variables.

La capacidad predictiva del modelo es parcial, dado que se ha comprobado que existen
efectos no lineales que captura el modelo de features vehiculares, pero que deben
complementarse con features de caracter persona que ejercen una influencia
significativa sobre el siniestro.

Por lo tanto, las variables vehiculares Unicamente permiten explicar una fraccion del
comportamiento del siniestro.
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A fin de establecer un marco metodologico de comparacién de la discriminacién del
riesgo, procedimos a realizar la prediccion de siniestros por observaciéon y modelamos
un histograma que nos permita ver la distribucién del riesgo en la cartera.

A partir de la discriminaciébn ordenada que reflejen estos sujetos observados,
proponemos un grupo sintético de riesgo para categorizar los vehiculos, el cual
evidencia una mejora en la discriminacion respecto a los grupos tradicionales de
negocio.

500

400

300

200

100

Figura 11. Transformacioén e interpretacion de los resultados de prediccion

Distribucion de siniestros esperados con cortes sugeridos

N o --- Corte: 0.332
I ] Segmento  n siniestros_esperados_prom
I --- Corte: 0.361
12 4 : ; 0 Segmento_1 214 030 ——- Corte: 0.381
11 1 Segmento_2 305 035 ——- Corte: 0.399
[ |
10 o 2 Segmento_3 287 037
1 11
: 3 Segmento_4 406 039
| 4 Segmento_5 213 043
- 81 :
g ]
2 |
[ I
8 61 :
Cortes finales:
4 4
Bajo Riesgo [0 - 0.33]
2 Mediano Riesgo [0.34 - 0.38
Alto Riesgo [0.39 - Inf]
0 T T T T T T
0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

Siniestros esperados

Figura 12. Creacion de grupos de riesgo basados en redes neuronales
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Comparacion de grupos de riesgo basados en GLM y grupos de riesgo de redes
neuronales:

Prediccion vs Frecuencia Observada
Clasificacion de Grupos de Suscripcion

” Clasificacion
71 Il ALTO RIESGO |
_— B MEDIANO RIESGO
B Bl BAJO RIESGO
s 5 4 2 === Curva de eficiencia (pred = real)
A
o
]
v
c
Y]
=]
@
&=
0.0 0.'1 0:2 0.'3 0.‘4 0:5 O:6 0.7
Prediccién del modelo (Siniestros esperados)
Figura 13. Discriminacion del riesgo por grupos de riesgo tradicionales
Prediccion vs Frecuencia Observada
. Clasificacion Escalada por Redes No lineales
7 - ALTO S:nsss‘gi;mn
o6 N MEDIANO RIESGO
3 W BAJO RIESGO
g5 === Curva eficiente (pred = real)
g3
1 <
- e . .

o
°

0.1

Prediccién del modelo (Siniestros esperados)

o OSICGR - PRECUBCA - SmEsTRAUDA

Figura 14. Discriminacién del riesgo por grupos sintéticos redes neuronales
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Capitulo 5. DISCUSION

Segun estas caracteristicas se resuelve el planteamiento comparativo de un modelo
directo con todas las variables y un modelo incorporando variables categéricas
sintetizadas a partir de métodos de modelos ML.

De acuerdo con los resultados, procedemos a evaluar la experimentacion de las dos
alternativas propuestas.

Modelo hibrido de variables directas tradicionales:

Intercept Intercept 3577013 898429 1548100 1623 -1474
1 FLAG NUEVO caLC 1 15,550.26 3194759 0120000 0000 0077 0163 113
2 FLAG NUEVO caLC 0 nan nan 0.000000 nan nan nan 100
3 MVP REGION AJ7 Selva 1,106.98 26115 0380300 0000 -0520 -D241 068
S MVP REGION AJ7 Sur Sierra 111747 27455 0101300 0909 -0.225 0.023 090
5 MVP REGION AJ7 Lima Sur 124592 29826 0075800 --- 108
6 MVP REGION AJT7 Lima Este 1,803.89 43182 0209900 0000 0119 0301 123
7 MVP REGION AJ7 Lima Norte 2,866.55 70889 0134100 0001 0055 0213 1.14
8 MVP REGION AJ7 Narte Costa 2,890.18 71786 0150300 0000 0072 0228 116
9 MVP REGION AJ7 Norte Costa |l 476617 1,182.92 0093300 0011 -0.166 -0.022 091
10 MVP REGION AJ7 Sur Costa NAs 4858.83 1,255.97 0029200 0408 -0040 0098 103
1 MVP REGION AJ7 Lima Qeste Il Callso 7.057.83 1,83860 0048100 --- 105
12 MVP REGION AJ7 Lima Oeste | LaMolina nan nan 0.000000 nan nan nan 1.00
13 GRUPO SUSCRIPCION AS IS ALTO RIESGO 6,889.88 1.790.61 0.158%00 0000 0103 0215 117
14  GRUPO SUSCRIPCION AS IS MEDIANO RIESGO 942569 235442 0075100 0002 0028 Qa2 108
15 GRUPO SUSCRIPCION AS IS BAJO RIESGO nan nan 0.000000 nan nan nan 100
16 MVP EDAD ASEGURADO 11830] 1916.76 94269 0339600 0000 0275 0404 140
17 MVP EDAD ASEGURADO 31,35 4520.74 111748 0305600 0000 0244 0367 136
18 MVP EDAD ASEGURADOC 36,40| 456352 120975 0271700 0000 0210 0334 i3
19 MVP EDAD ASEGURADO 41,50 892591 227867 0173800 0000 0122 0226 119
20 MVP EDAD ASEGURADO 151,60 nan nan 0.000000 nan nan nan 100
21 MVP EDAD VEHICULO 4 2,766.55 6731 0105700 0016 0020 0191 i
22 MVP EDAD VEHICLLO 3 2910.20 7568.05 0070800 0.106 -0.015 0.157 107
23 MVP EDAD VEHICLLO 2 42131 1,006.28 0012800 --- 1.01
24 MVP EDAD VEHICLLO [56] 4862.12 121881 0070100 0061 -0003 0.143 107
25 MVP EDAD VEHICLLD 1 5.861.01 146727 0029400 --- 103
26 MVP EDAD VEHICLLO 0 728883 184415 0036900 0329 -0037 0111 104
27 MVP EDAD VEHICLLO [7.+ind] nan nan 0.000000 nan nan nan 100
28 MVP SUMA ASEGURADA DP4 «|G0000 In] 44196 123.16 0239100 0004 0076 0402 127
29 MVP SUMA ASEGURADA DP4 a10,10500( 443285 1,16540 0348900 0000 -0431 0.267 o
30 MVP SUMA ASEGURADA DP4 b.[10500,15000( 878794 224623 0201500 0000 -025 -0.147 082
31 MVP SUMA ASEGURADA DP4 d.[22500,60000( 962342 2,360.30 0125800 0000 0076 0175 113
32 MVP SUMA ASEGURADA DP4 <.[15000,22500( nan nan 0.000000 nan nan nan 100

Figura 14. Estructuray resultados del modelo tradicional directo
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resultados_frecuencial 'indicadores’

MAE 8.9152
MSE 08.2199
AIC 52,178.3583
GINI 9.1280
GINI NORMALIZADO 8.1280

dtype: floates

Comparaciéon de FRECUENCIA por Decil - Poisson

-~ freq est
&~ freq_real

0.30

025

frecuencia
o
~
°©

0.15

0.10

0o 2 4 6 8
Decil

Figura 15. Rendimiento general de modelo GLM tradicional directo

Los resultados del modelamiento tradicional evidencian que la incorporacién de
determinadas variables tales como ubicacién geografica y grupos de riesgo tradicionales
no reflejan aporte significativo al modelo, sino generan por el contrario ruido y volatilidad
debido a la baja carga muestral por categorias que representan. Esto nos lleva
directamente a la discusién de trabajar técnicas de modelamiento ML a fin de generar
variables sintéticas que concentren mejor el riesgo para el modelo general.
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Modelo hibrido con variables sintéticas ML:

a. Estructura y resultados por variable:

coef std err z P>z| [0.025 0.975]
Edad Intercept -0.8237 0050 -16555 0000 -0.921 -0726
Asegurado FLAG_NUEVO_CALC[T.1] 0.0923 0021 4432 0000 0051 0133

(Cuantitativo)

NIVEL_RIESGO_GEOGRAFICO_FRECUENCIA[T.DISTRITOS DE LIMA ALTO RIESGO Y CALLAO] 02368 0037 6354 0000 0164 0310
Cliente NIVEL_RIESGO_GEOGRAFICO_FRECUENCIA[T.DISTRITOS DE LIMA MEDIANO RIESGO]  0.1052 0032 3270 0001 0042 0168
Nuevo/renovado
(Categérico) NIVEL_RIESGO_GEOGRAFICO_FRECUENCIA[T.DISTRITOS DE LIMA BAJO RIESGO] -0.0499 0037 -1341 0180 -0.123 0023
NIVEL_RIESGO_GEOGRAFICO_FRECUENCIA[T.PROVINCIAS DE BAJO RIESGO] -0.2011 0051 -3834 0000 -0301 -0.101
Gr upe NIVEL_RIESGO_GEOGRAFICO_FRECUENCIA[T.PROVINCIAS DE ALTO RIESGO]  0.1271 0034 3774 0000 0061 0193
Suscripcion (FE)
- o = 5 < 5. BdeE
Nro. (Categérico) GRUPO_SUSCRIPCION_FRECUENCIA V2[TALTORIESGO] 00589 0023 2507 0012 0013 0105
Siniestros GRUPO_SUSCRIPCION_FRECUENCIA V2[T.BAJO RIESGO] 03758 0042 -8979 0000 -0438 -0294
Antiguedad RANGOS_ASEGURADO(T.[0-10000)] -0.1727 0040 -4282 0000 0252 -0.0%4
h : 01727 0¢ 4282 0000 0252 -0
Offset Vehiculo X [T J] 3.
Exposicion (Cuantitativo) RANGOS_ASEGURADO[T.[20000-40000)] 0.1549 0023 6706 0000 0110 0200
RANGOS_ASEGURADO([T.[40000-400000]] 03517 0043 8143 0000 0267 0436
Zonas de ANIO_INICIO_VIG[T.2021] -0.1080 0030 -3540 0000 -0.168 -0.048
Riesgo (FE)
ANIO_INICIO_VIG[T.2022] -0.0557 0029 -1832 0053 -0.112 0001
Monto Aseg ANIO_INICIO_VIG[T.2024] -0.1005 0027 -3661 0000 -0154 -0.047

(Categdrico)
ANIO_INICIO_VIG[T.2025] -0.0087 0036 -0239 0811 -0.080 0063

Afio EDAD_PERIODO -0.0106 0001 -13910 0000 -0.012 -0.009
Vigencia

L ANTIGUEDAD_VEH -0.0083 0003 -2481 0013 -0015 -0.002
(Categdrico)

Figura 16. Estructuray resultados de modelo hibrido

b. Performance generalizado del modelo para prediccion:

MAE 8.9256
MSE 8.e3e3
AIC 52,049.4581
GINI 8.1395
GINI NORMALIZADO 9.1395

Frecuencia estimada vs real por decil

Modelo
—e— Frecuencia_Estimada

—e— Frecuencia_Real

Frecuencla

Dedil

Figura 17. Rendimiento general Lift Curve MAE de modelo GLM hibrido
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

De acuerdo con los resultados obtenidos y realizando la comparativa entre el
rendimiento de un modelo lineal generalizado incorporado todas las variables directas,
respecto al modelo lineal hibrido con variables sintéticas creadas a partir de técnicas de
machine learning y aprendizaje no lineal, podemos evidenciar que, el rendimiento del
segundo modelo mejora respecto al primero a nivel de significancia e representatividad
por categoria de variable y al nivel de rendimiento general evidenciado con la evaluacion
del error absoluto y de la curva de deciles de prediccion respecto a realidad.

Esto nos permite concluir directamente que las técnicas avanzadas de machine learning
permiten catalizar mejor el aprendizaje de riesgo, asi como nos permiten generar grupos
sintéticos en base a caracteristicas no supervisadas. Esto conduce a una mejora en el
rendimiento y precision de prediccion de siniestros conservando la interpretabilidad a
través del modelo generalizado, donde podemos disponer de una explicacion e
intrepratcion conceptual y transferible a ambientes de negocio.

6.2 Conclusiones personales

A nivel personal, este proyecto me resulta satisfactorio en un ambiente de comparacion
de métodos tradicionales y técnicas modernas que permiten, no reemplazar, sino
mejorar combinadamente el rendimiento y precision de las predicciones y sobre todo la
discriminacion del riesgo.

Esta apertura de enfoques tradicionales a modelos modernos permite conectar y traer
los beneficios del contexto actual y modernizar procesos actuariales sin sacrificar
ambitos importantes como lineamientos regulatorios, necesidades explicativas e
interpretables y sobre todo, acceso intuitivo a perfiles maltiples que participan de estos
objetivos actuariales.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Estos resultados son un gran avance que promete gran proyeccién en futuras lineas de
investigacion, dada los grandes pasos de modernizacién que hoy vivimos en el contexto
de inteligencia artificial.

Se recomienda a los futuros investigadores, profundizar sobre la factibilidad de
aplicacion de experimentos completamente desarrollados en ambientes de machine
learning y el reto que conlleva migrar no solo el contexto técnico sino la modernizacion
del enfoque tradicional a uno nuevo.
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