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RESUMEN

La prima de la tarifacién en un seguro para el sector salud esta influenciada por
la siniestralidad de sus suscriptores, lo que genera altos niveles de fluctuacion e
incertidumbre. El objetivo de esta investigacion es la aplicacién de los modelos
actuariales riesgo individual, riesgo colectivo y modelo de credibilidad, junto con
la aplicacién del modelo tecnolédgico de tasa de falla y el modelo de opciones
financieras de Black-Scholes como herramientas de estimacién de la prima de la
tarifacién para la industria aseguradora y de la salud en Colombia. A partir de las
reclamaciones y de los costos totales de los siniestros histéricos se aplican los
modelos que permita asegurar primas dptimas para una cobertura a las pérdidas
agregadas de los siniestros. Al final, se comparan dichos modelos y se aproxima a
una definicién de un método éptimo. La importancia de la investigacién radica
en el alto compromiso, responsabilidad e incidencia financiera de gestionar y
mitigar el impacto del riesgo actuarial, planteando nuevas metodologias mediante
un nivel de estimacién Optima en las primas para certificar un correcto
funcionamiento a las entidades del sector en temas de costos, sostenibilidad y
cumplimiento al servicio en el sector.
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Modelling of an insurance premium through the
application of actuarial methods, failure theory and
Black-Scholes in the health in Colombia

ABSTRACT

The pricing’s premium in an insurance for the health sector is influenced by the
claims ratio of its subscribers, which generates high levels of fluctuation and
uncertainty. The objective of this research is the application of the actuarial
individual risk models, collective risk and credibility model, together with the
application of the failure rate technological model and the Black-Scholes
financial options model as tools for estimating pricing’s premium for the
insurance and health industry in Colombia. Based on the claims and the total
costs of the historical claims, the models are applied to ensure optimal premiums
for coverage of the aggregate losses of the claims. In the end, comparing these
models and approaching a definition of an optimal method. The importance of
the research settles in the high commitment, responsibility and financial impact
of managing and mitigating the impact of actuarial risk, proposing new
methodologies through an optimal estimation level in premiums to certify proper
functioning of the sector entities in matters of costs, sustainability and service

compliance in the sector.
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1. Introduccion

En la practica de los seguros, los actuarios mantienen la tarea principal de determinar unas primas
adecuadas que permitan cubrir los riesgos que lo asocian. Por una parte, las primas cobradas deben ser
suficientes para cubrir prospectivamente los pagos futuros que se derivan de futuras reclamaciones y
permita garantizar un funcionamiento estable de la compaifiia. Por otra parte, las primas no pueden ser
superiores a la expectativa del mercado, de tal manera que el producto no pierda competitividad. Por
consiguiente, el mayor reto de los riesgos inherentes de los seguros debe ser determinar las primas de
la tarifacion de tal manera que reflejen fielmente las caracteristicas, contengan esos riesgos y puedan
disiparlos en el contenido del precio. Han existido una variedad de metodologias para cumplir con el
propésito del calculo de prima en los seguros para que pueda cubrir dichos riesgos y cumplir dichos
objetivos. Para la fijacion de los precios, las técnicas actuariales recurren a metodologias adaptando el
estudio de las reclamaciones del asegurado y de las caracteristicas del riesgo en particular de la cartera.
Para ello, introducen metodologias acordes con la informacion que suministra la historia, y, valiéndose
de ello, se utilizan métodos como el riesgo individual, el riesgo colectivo, la técnica de la credibilidad,
entre otros modelos actuariales.

El presente documento, fusiona conceptos y metodologias del area de las finanzas con los seguros
para enfatizar en lo que concierne al calculo de la prima de la tarifa. Para ello podemos destacar una de
las teorias de las finanzas, conocida como la estrategia al equilibrio financiero, para lo cual, en los
seguros medird mediante ratios e indicadores los incrementos o variaciones entre los ingresos y los
costos para el sector asegurador, o, el sector de la salud en pro del aseguramiento en la salud. Evaluar
el incremento de las tarifas tiene importancia para controlar el equilibro y es la razén por la cual se debe
de apoyar en unos principios basicos. Es asi como la variacion de la prima de la tarifa debe de soportarse
del principio técnico de equidad economica que correlaciona positivamente la existencia entre la tarifa
y la cartera. Ademas, al principio de suficiencia, por el que la tarifa cubre razonablemente la tasa de
riesgo y los costos propios de la operacion. También, ser el producto de la utilizacion de informacion
estadistica que cumpla la exigencia de homogeneidad. Y, por ultimo, ser el producto de la utilizacion
de informacion estadistica que cumpla la exigencia de representatividad, situaciones descritas en el
articulo 26 del Decreto 1570 de 1993, modificado por el articulo 10 del Decreto 1486 de 1994 en
Colombia.

La prima del seguro se reconoce como pura, porque en ella aglomera cada uno de los costos
asociados al siniestro. La tarifa del seguro, asocia ese precio que le permite a la empresa aseguradora
percibir unos ingresos, este a su vez debe contener el costo puro del siniestro. Asi mismo, las primas
obtenidas deben representar la mejor estimacion para el monto de las tarifas de los siniestros. Ya que la
probabilidad de ocurrencia de estos siniestros, asocia los tipos de riesgos asumidos a los que esta
expuesta la poblacion suscrita en una cartera o en un plan de salud. La finalidad encaminada para que
la entidad aseguradora pueda mantener la rentabilidad minima requerida para permanecer en el mercado
y satisfacer a los suscritos. Siendo asi que, cobrando tarifas suficientes, estos precios netos permitan
cubrir las obligaciones de los siniestros, asi como las derivadas a la operacion, a la administracion y a
la utilidad para empresas aseguradoras y del sector salud. Ahora, lo anterior muestra el detalle interno
de las empresas a la hora de estimar una prima, pero esto debe contener un acercamiento a los
acontecimientos externos de una compaiiia. El concepto de riesgo en el sector Salud en Colombia se
introdujo en el articulo 14 de la ley 1122 de 2007 para todas las entidades responsables al aseguramiento
en la salud. El riesgo en salud la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) lo define como “los factores
que incrementan la probabilidad que se presenten resultados adversos para la salud” (2009 p. V).

Una tarifa 6ptima debe considerar los objetivos internos de la empresa entre los cuales la
direccion administrativa y financiera debe tener en cuenta el nivel de beneficios, un nivel de crecimiento
y un estimado de permanencia a largo plazo para lo que es necesario una solvencia y liquidez. Estos
factores nombrados anteriormente determinan y condicionan la tarifa. Ademas, la empresa debe
considerar objetivos externos, ya que la empresa opera en un entorno propio del sector, regido en un
marco legal y econdmico, que actlian como restricciones a la hora de operar y planificar su actividad
empresarial. Debido a esto, la tarifacion la determinan tanto las actuaciones de la empresa como el
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entorno politico, legal y econémico que la rodea; junto con acontecimientos sobrenaturales y
morbilidades comunes y atipicas de la sociedad.

La perspectiva dentro del sector salud en la historia muestra notables desafios. Uno en particular
son los retos que tiene que asumir ante los eventos naturales inesperados del mundo. Para ello, las
empresas a través de sus mediciones e indicadores registran como pueden verse afectadas e incluso
sufrir pérdidas considerables por una serie de factores de riesgos mencionados por (Denuit, Kiriliouk,
& Segers, 2015, pag. 163), y determinan la forma como se deben atender las emergencias sanitarias.
Existen eventos que son tan pocos probables que exigen una buena estructura en la producciéon y
atencion del servicio, ademas, unos disefios metodologicos bien distribuidos, de tal manera, que puedan
incluir estos eventos en sus modelos.

Ahora, en un entorno econdmico poco favorable y donde las empresas que ofrecen productos y
servicios en el mercado de seguros operan bajo condiciones muy competitivas en las instituciones del
sector salud (Gulumser, Tonkin, & Johannes, 2002), se tiene la responsabilidad de atraer nuevas
suscripciones, no solamente con unos precios atractivos que estén a la medida de la situacion
economica, ademas, tarificando con un nivel técnico de suficiencia, para que no esté por debajo de valor
minimo de sostenibilidad para la empresa y para un cubrimiento minimo de la siniestralidad.

Es asi, que el acceso al servicio debe estar en disponibilidad para todo aquel posible suscriptor
en la salud independiente de los momentos de estabilidad econémica de un pais o también en aquellos
tiempos donde el riesgo econémico es mayor por los inevitables cambios en los ciclos financieros y
sociales afectando en todos los sectores demograficos y estratificaciones como factores de riesgo
previsible (OCDE, 2016, pag. 46). Por lo que el célculo optimo de tarifas permite subsanar una
necesidad al compromiso y responsabilidad social en base al aseguramiento de la salud voluntaria.

Si bien, se presentd un acercamiento general a la razon e importancia del calculo de la prima,
adicional a la necesidad del presente articulo que se desarrolla en base a estimar tarifas 6ptimas y
suficientes para el sector, a priori, de tener informacion confiable de caracter homogéneo, representativo
y suficiente para el analisis con el fin de evitar sesgos en los resultados. Rescatando esos beneficios que
tiene la atencion de los planes voluntarios para el sector salud, de tal manera que evita aglomeraciones
en puntos de las instituciones prestadoras de la salud, ademas de propagacion de enfermedades que
ameritan un confinamiento generalizado segiin la gravedad de la morbilidad. Finalmente, en la
investigacion, son las reclamaciones por la atencion en consultas médicas los eventos que se analizaran.
Asi, la prima del contrato en particular debe tener en cuenta la edad del suscrito expuesto y las distintas
categorias de eventos, por lo que el actuario centra su atencion en la descripcion probabilistica de todas
las incertidumbres involucradas en los parametros asociados en el proceso (Migon & Moura, 2005).

Tener una amplia gama de opciones estadisticas para aplicar las metodologias en los eventos en
seguros, mas precisamente para las primas o tarifas cobradas a los usuarios por conceptos de pdlizas,
seguros o servicios prepagados en la salud es importante para las empresas que son obligadas a estimar
dichos precios. Tener tantas opciones posibles permite no solo al actuario conocer mas el negocio por
los detalles abarcados en las diferentes metodologias, sino que también permite en el estudio y en los
calculos precisar en los resultados de la tarifacion de las empresas de seguros que hace esencial para el
cubrimiento de los siniestros de los suscriptores, para el cumplimiento de las obligaciones de la empresa
y para el cumplimiento a los socios como tal.

Es por esto que el objetivo del presente articulo se enmarca en la aplicacion de cinco modelos
estadisticos para la aplicacion en el calculo de la prima en un seguro para el sector salud. Se aplicara el
método de riesgo individual, el método de riesgo colectivo, el método de la credibilidad, el método de
tasa de fallas de Weibull y modelo de Black-Scholes de opciones Reales estudiados en la prestacion en
un plan voluntario en salud para predecir las primas de riesgo.

A continuacion, el articulo se estructura en primer lugar con la revision literaria de los modelos.
En segundo lugar, se enfoca en como modelar la estrategia de primas optima mediante modelos
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tradicionales de tarifacion para una compaiiia de seguros; el apartado explicara los modelos actuariales
tradicionales que se aplicaran en el documento. En tercer lugar, como se relaciona esta estrategia con
modelos de otras ramas aplicables a la tarifacion, se presentara dos modelos aplicados en otras ramas
ajustandolos a un modelo para la prima de la tarifa. En cuarto lugar, se definen los criterios de aceptacion
de los modelos. Finalmente, se presentaran los resultados obtenidos y las conclusiones a tener en cuenta.

2. Reyvision de la literatura

El primero de los modelos es el método de riesgo individual (Garrido & Genest, 2016, p. 120). Es
utilizado para el presente articulo como uno de los métodos tradicionales actuariales en la estimacion
de la tarifacion (Minsalud, 2020, pag. 26). Uno de los principales objetivos es la medicion de las
aproximaciones a la distribucion de pérdidas agregadas de siniestros en este método (Roos, 2007, p.
403), donde da el punto de partida en el enfoque de la modelacion de la variable reclamaciones o de la
variable severidad, para lo que en este método solo una de las dos variables sera modelizada mientras
que la otra serd una constate. En la practica, inicialmente se centra el analisis en el modelo clésico de
riesgo individual, donde la independencia se asume debido a que los contratos son diferentes en el
futuro, tanto en cobertura como en exposicion al riesgo (Yang, Zhou, & Zhang, 2005, p. 58).

El segundo de los modelos es el método de riesgo colectivo (Lee & Shi, 2019, p. 118). Del mismo
modo que en el modelo anterior, es comun suponer que el nimero de reclamaciones y sus montos en
cada reclamacion son independientes. Entonces, en el modelo de riesgo colectivo para diferentes
estructuras de dependencia se considera vincular el niimero de reclamaciones a cada monto de los
siniestros para cuantificar la pérdida total de las reclamaciones.

En otros modelos que se estudiaron para el riesgo colectivo, no presentar una independencia en
los dos parametros, presenta una falta de robustez a la hipdtesis, por lo que se conjetura la existencia de
la dependencia en los pardmetros del modelo de riesgo colectivo (Martel, Hernandez, & Vazquez, 2012,
p. 1430). Ademas, sus observaciones estan en la dependencia (Hua, 2015) donde la cola entre la
frecuencia y la severidad estan en un contexto de utilizacion de la atencion médica (Lee & Shi, 2019,
p. 115).

El tercer modelo de la credibilidad es la teoria que pretende enfrentar los problemas de
heterogeneidad existente en las carteras, esto es, ser lo mas cauto al momento de cobrar lo justo a cada
suscriptor, medido asi, por el perfil de riesgo asociado que esté presente a nivel individual seglin sus
caracteristicas independientes que lo identifican (Chen, Cheung, Choi & Yam, 2020, p. 216).
Observando el comportamiento de una cartera (plan o portafolio), en la atenciéon de una cartera
voluntaria en salud para un suscriptor desde el punto de vista tarifario, a un suscriptor que no haya
tenido ningun siniestro en un periodo no deberia ser asignado con una prima cero, asi como un suscriptor
no se le deberia penalizar cobrando un valor muy alto en la tarifa por haber sufrido muchos siniestros
en un periodo. Esto motiva que, la prima deba ser medida por dos eventos particulares: el primero por
la experiencia asociada, en particular, al suscriptor, y, el segundo, por la experiencia de la cartera a la
que pertenece (Moreno & Ramos, 2003, p. 30).

Asi mismo, la credibilidad se define como “una coleccion de ideas concernientes al ajuste
sistematico de las primas de seguros a medida que se obtiene la experiencia de reclamaciones” (Miller
& Hickman, 1975, p. 161). De igual manera se puede interpretar como “la investigacion de ciertos
principios y métodos para ajustar las primas a medida que la experiencia de las reclamaciones se
obtiene” (Norberg, 1979, p. 181). Ambas definiciones dan claridad a la razoén de ser de una de las
metodologias para tener en cuenta y manifiestan la importancia de la historia en el ajuste de las primas.
Por supuesto, se debe tener en cuenta uno de los principios de la actuaria, el cual es, los datos deben
cumplir el criterio de suficiencia. Para el modelo de la credibilidad, varios autores han tomado como
punto de partida esta metodologia. A continuacion, veamos algunos.
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El modelo clasico de Bithlmann (1969). Se determina un estimador lineal que permite ponderar
la experiencia individual con todo el plan (la cartera). Este modelo considera la siniestralidad y no
requiere un nivel de detalle de informacion, es decir, si se cuenta con el monto en unidades monetarias
de los siniestros no se requiere la informacion detallada de un tipo de riesgo especifico (grupo etario,
por género o por morbilidad). Este modelo es el mas sencillo en cuanto a su aplicacion y requerimientos
de datos. Para este modelo es necesario unos estimadores (Moreno & Ramos, 2003) para obtener el
factor de credibilidad “z” que se aplican sobre la experiencia en la siniestralidad.

El modelo Biihlmann - Straub (Wen, Wu & Zhou, 2009, p. 72). Se basa en el modelo anterior de
Biihlmann; sin embargo, la informacion del plan (la cartera) se parte en grupos de riesgo (grupos etarios
(Schinzinger, Denuit & Christiansen, 2016, p. 72), por género (Tsai & Wu, 2020, p. 37) o por
morbilidad) y se ponderan por las unidades expuestas de cada grupo. Luego se obtiene el factor de
credibilidad “z” que a diferencia del modelo de Biihlmann éste depende de los promedios ponderados
de los siniestros en funcion de las unidades expuestas que conforman cada particion. Para este modelo
son necesario unos estimadores insesgados para obtener los afios de experiencia, la heterogeneidad de
la cartera y la variacion de reclamaciones.

El modelo de Jewell se basa en el modelo anterior, con la salvedad de que se realiza una particion
adicional a la informacion de la cartera, para obtener subcarteras; ademas, la misma se divide en
subgrupos de riesgo (grupo etarios, por género o por morbilidad), por lo que este modelo requiere que
la informacion de siniestralidad en cada una de las atenciones de un plan voluntario en salud se
encuentre desglosada a un alto nivel de detalle, tal que el modelo incorpore mayor cantidad de
informacion por lo cual es mas probable que genere mejores resultados en porcentajes de siniestralidad,
mayor rentabilidad en la cartera de riesgo, etc. Debido a la incorporacion y segmentacion de la cartera
a este modelo se le conoce también como “jerarquico”. En este caso, se pondera por las unidades
expuestas de cada grupo y modelo, luego se obtiene el factor de credibilidad “z” que es similar al modelo
Biihlmann-Straub ya que depende de los promedios ponderados de los siniestros en funcion de las
unidades expuestas que constituyen a cada grupo de riesgo que se tarifica.

Para el cuarto de los modelos, se referencia la metodologia llamada ley de fallas de Weibull, que
se emplea para resolver problemas de ingenieria de sistemas, hacer una adecuada programacion,
planeacion y operacidon en el mantenimiento de equipos para determinar las fallas de sus componentes
y pronosticar su comportamiento futuro (Mudholkar, Asubonteng & Hutson, 2009) (Xie, Tang & Goh,
2002). Para establecer el modelo es necesario transformar los datos para lograr la compatibilidad con
un modelo habitual comprensible y bien conveniente (Jiang, 2013).

Este modelo también es conocido como la curva de la tasa de riesgo, se caracteriza por sus
componentes fisicos y su forma es llamada Curva de la Bafiera. Esta curva presenta tres regiones claves
para la interpretacion en el tiempo. La region I conocida como mortalidad infantil, la region II conocida
como el periodo de vida util, por ultimo, la region III representa el desgaste o fatiga (Roesch, 2012;
Zhang, Xie, Tang & NG, 2005).

Finalmente, se trac a colacion para la tarifacion, el quinto modelo, la metodologia de los
derivados. Dentro de la técnica de las finanzas es una estrategia de cobertura identificar y gestionar los
riesgos; esto permite que los agentes econémicos puedan minimizar los riesgos a los que se encuentran
sometidos en dicho mercado, sin pretender crear nuevos riesgos. Para la tarifa, el riesgo es todo lo que
abarca el precio, el riesgo inherente al que esta sometido.

El modelo de Black-Scholes se utiliza para valorar el precio de una opcidn financiera. En este
caso se aplica a un derivado financiero para determinar la cobertura de la tarifacién. Se empieza
considerando una opcion, en un derivado, lo que constituye un contrato que da a su tenedor el derecho
a comprar (opcion call) o que da el derecho de vender (opcion put) un activo a un precio determinado,
durante un periodo o en una fecha prefijada (Lamothe & Pérez, 2005). Las opciones funcionan de
manera similar a un seguro, ya que permiten a su tenedor cubrirse ante fluctuaciones del precio del
activo subyacente. Para tener este derecho, que en el sector asegurador es el suscriptor expuesto (o
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asegurado), el tendedor del derecho debe pagar una prima, que se asemeja a la prima que cobran las
compafias de seguro a sus suscriptores expuestos (o asegurados).

Los modelos propuestos, que se desarrollan para analizar las reclamaciones, tienen por objeto
formar parte del estudio de un conjunto de opciones en los procedimientos actuariales en pro del calculo
de la tarifacion, dispuesto a ser objeto de estudio para el sector. Se basa en un conjunto de métodos y
técnicas cientificamente sustentadas que se aplican al problema de estimar la tarifas 6ptima y suficiente.
Por lo que este trabajo es una opcion para los posibles procedimientos y metodologias con los que se
determinan el valor tarifario optimo y suficiente en la prestacion de un plan voluntario de salud de
acuerdo con la practica actuarial actual (Yeo & Valdez, 2006, p. 624). El funcionamiento de la atencion
en todo siniestro viene asociado a un riesgo, siendo este siniestro para el presente documento una
atencion en un plan voluntario de salud, que se sustenta en un sistema de tarifacion, que tiene un
conjunto de principios técnicos en que se considera la estimacion y el calculo de una tarifa. A
continuacion, se presentaran las metodologias propuestas.

3. Metodologias

A continuacion, se nombran las metodologias tradicionales actuariales utilizadas en la investigacion
con base en el riesgo individual, el riesgo colectivo y la teoria de la credibilidad. Se usa analisis de datos
para determinar qué funciones de distribuciones se pueden ajustar a la historia y usar las metodologias
actuariales, para compararlas con los métodos propuestos en el sector de la tecnologia y en el sector
financiero; siendo estos la tasa de fallas llamada también Curva de la Bafiera y utilizando el modelo de
opciones financieras de Black-Scholes. En adelante se tendran algunas consideraciones de las variables
que fueron necesarias para el uso de los modelos.

Dentro del contexto estadistico, las variables utilizadas en la evaluacion de la tarifacion contienen
unas caracteristicas que hacen esencial su identificacion para su correcta aplicacion en los ajustes de
distribucién. Para ello encontraremos que la base de datos contiene unas variables de tipo discretas y
otras de tipo continuas, clasificacion que es importante para agrupar los datos a una serie de
distribuciones que ajustan dicha informaciéon y comportamiento. Las variables identificadas en los
modelos son las reclamaciones de los siniestros atendidos, como también su correspondiente costo.
Para alguno de los modelos, estas variables son trasformadas en ratios conocidos como la frecuencia 'y
la severidad (Jeong & Valdez, 2020, p. 23). Al igual, se tendran en cuenta otras variables que serviran
para dar mas detalle a la base de datos como es la edad de los suscritos atendidos y no atendidos y el
periodo en la que fue ocurrida dicha siniestralidad.

Todos los modelos adoptados en la tarifacion deben incluir para sus estimaciones los pardmetros
que son basicos en cualquier metodologia. Para ello la probabilidad de ocurrencia de un siniestro que
si bien es la materializacion del riesgo viene expresada en la unidad de tiempo frecuencia. Para el
analisis de las variables y su distribucion se evalud su comportamiento segregado en cuanto a su ajuste
y datos estadisticos resultantes. Lo anterior con el fin de realizar conjugacion de estas distribuciones
para homogenizar en una sola variable y mirar su resultado ajustado.

Tarifa

A continuacion, se resefia la ecuacion fundamental para los seguros establecida para el calculo de la
tarifa en un producto y con un contrato especifico en una sociedad de libre mercado. De tal manera que,
para definir dicho precio, al que el asegurador esta dispuesto a vender y el consumidor estéd dispuesto a
comprar para un periodo anual, y expresada en unidades monetarias (Werner & Modlin, 2019, p. 5), la
Tarifa (T) debe reflejar los Costos (S), los Gastos (G) y las Utilidades esperadas (U).

T=S+G+U [1]
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Asi mismo, la expresion anterior debe asegurar un adecuado equilibrio en cada uno de los puntos,
expresado en términos de tasa porcentual (Committee on Ratemaking Principles, 1988). La expresion
contiene los porcentajes de los gastos (g) y la utilidad (u) con respecto a la Tarifa (T). Entonces la
ecuacion estara dada por:

T=S+g+«T+uxT 0 T=1—g—u 2]

Si bien la tarifa para un seguro se determina por la promesa de proporcionar una compensacion
en caso de que ocurra un evento de pérdida especifica, por lo que los costos no se determinan en un
punto de venta, y como resultado deben ser estimados, por lo que la tarifacion es prospectiva para los
seguros (OCDE, 2016; Werner & Modlin, 2019). A continuacion, se utilizara el modelo de pérdidas
agregadas para definir la tarifa para el futuro.

Modelo de Pérdidas Agregadas

Ahora, para estimar los costos, es necesario considerar las atenciones futuras de los siniestros inciertos,
para ello se utiliza el modelo de pérdidas agregadas (Klugman, Panjer, & Willmot, 2019; Parodi, 2015).
Se deben estimar dichos Costos (S) en un periodo anual y conocer la cantidad de reclamaciones (N)
del periodo, ademas del costo (X;) de cada una de las i-ésimas reclamaciones.

S=X1+X2+"'+XN [3]

Para estimar la distribucion de las pérdidas agregadas, es necesario estimar cual seria el promedio
de las pérdidas totales [E(S)] en el periodo de tiempo dado. Lo anterior se resuelve facilmente con la
media de la cantidad de reclamaciones de las pérdidas [E (N)] multiplicada por la media del costo de
las pérdidas [E(X)]:

E(S) = E(N) * E(X) [4]

Ahora, conociendo el promedio de las pérdidas agregadas, se puede encontrar la volatilidad anual
de los costos, dado por la desviacion estandar de (S). Luego la varianza Var(S) esta dada por:

Var(S) = E(N) * Var(X) + E(X)? = Var(N) [5]

En las expresiones anteriores, se logra el equilibrio deseado a nivel agregado y la importancia a
nivel de riesgo asociado de los costos medios transferidos de una cartera (Committee on Ratemaking
Principles, 1988).

Prima pura

Las empresas del sector salud dependen de ratios para supervisar y evaluar la idoneidad de las tarifas,
entre ellos la frecuencia, la severidad y la prima pura (Werner & Modlin, 2019, p. 7). La primera ratio
utilizada para este articulo y que se utiliza en la actuaria es la frecuencia de los siniestros (r). La
frecuencia representa el nimero de siniestros por unidad expuesta, y relaciona las ocasiones en las que
se detecta la presencia de eventos causales de riesgo, siendo esta la razén entre la cantidad de
reclamaciones atendidas (N) con respecto a la poblacion total de los expuestos suscritos (e). Tal que:

. cantidad de reclamaciones _ N [6]
Frecuencia = ; 0 r=-
expuestos suscritos e

La segunda ratio utilizada en este articulo y en la actuaria es la severidad de los siniestros (X),
representada como el costo de pérdida por unidad de reclamacion, es la razon entre a los costos (S) de
la cartera con respecto a la cantidad de reclamaciones atendidas (N). Representa el costo promedio por
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unidad de servicio de la siniestralidad. Siendo esta la variable que representa la importancia del impacto
de los eventos de riesgo de enfermar sobre los resultados de la empresa.

. Costos S
Severidad = , , ) X==
cantidad de reclamaciones N

[7]

Finalmente, las ratios anteriores permiten calcular el costo puro de cada siniestro, el resultado es
la prima pura (P), no es mas que el producto entre las ratios frecuencia y severidad de los siniestros.

Prima pura = Frecuencia * Severidad 0 P=rx+X [8]
Utilizando la férmula (6) y (7) en la ecuacion (8):

) Costos S [9]
Prima pura = - 0 P=-
expuestos suscritos

Ahora para estimar la prima pura media E (P), sera necesario estimar la frecuencia media E (1)
y la severidad media E (X).

E(P) = E(r)  E(X) 0 EP)=E(3)+E(3) [10]

Las ecuaciones anteriores seran la base en la que se evaluara la distribucion de probabilidad de
ajuste a cada uno de los cinco métodos propuestos.

A continuacion, se introducen la formulacion a los métodos propuestos en objetivo a la
construccion a un modelo de probabilidad del que describe las reclamaciones agregadas para un sistema
de ocurrencia de seguros en un plan voluntario de salud en un periodo fijo del tiempo, derivando un
conjunto de ecuaciones para la estimacion de la tarifa. Ademas, se presentara el método de aprobacion
a los modelos y su prueba de hipotesis.

3.1.Método del riesgo individual

Este método trata de identificar por qué la mejor representacion en el modelo estd en seleccionar solo
una variable para la modelacidon; ya sea solo la frecuencia o solo la severidad. Para el primer caso de
modelacion, se debe tomar la frecuencia como una variable aleatoria determinada, se relaciona en
general por el riesgo subyacente del afiliado expuesto, particularmente sus razones se dan por la
variabilidad que puede tener una mayor representacion en diferente eventos; ya sea por cuestiones de
crecimiento de la empresa, por una mayor cantidad de afiliados expuestos o por una circunstancia de
evento masivo en la sociedad, como por ejemplo una epidemia local eleva la frecuencia de uso en el
sector salud, como pasé en épocas anteriores. Para el segundo caso de modelacion, donde la estimacion
se realiza para la severidad como una variable aleatoria determinada, en general se relaciona por la
practica de los ajustadores del siniestro, particularmente sus razones de variabilidad se pueden analizar
por los eventos de aumentos considerables en el costo, o por aumento en crecimiento tecnologico de la
empresa, o por eventos macroeconémicos que influyen en el aumento de costos en los insumos en la
salud, entre otros.

3.1.1. Modelizacién de la severidad y reclamaciones constante

Para el modelo de riesgo individual con la modelizacion de la severidad como un variable aleatoria y
las reclamaciones como una constante en el modelo se tiene que, la severidad son los costos individuales
(X;;) incurridos para todo riesgo de la cartera j — ésima € {1,..,m}y para cada una de las i —
ésimas reclamaciones donde i € {1,...,n}y que ocurren durante un periodo de tiempo determinado
tal que las pérdidas agregadas estan dadas por S = Y1, X;;.
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Utilizando el modelo de pérdidas agregadas anterior, se requieren unos supuestos adicionales:
los costos (X;;) son variables aleatorias independientes no negativas y no distribuidas de forma idéntica,
por tanto, este modelo tiene la caracteristica de ser un modelo heterogéneo. Usualmente, la distribucion
de los costos (X;;) tiene una masa de probabilidad de cero, que corresponde a la probabilidad de no
pérdidas o de que no haya riesgo de evento en la cartera j — ésima (Klugman, Panjer, & Willmot, 2019,
p- 148). Mientras que la distribucion de las reclamaciones (N;) es obtenida de la distribucion de los
costos (X;;). Usando el enfoque de este modelo la severidad (X;;) es modelada, mientras que los
siniestros (N;) serd una constante en el modelo.

Ahora, los costos individuales (X;;) al no ser necesariamente distribuidas idénticamente, como
se acaba de mencionar, permiten que la esperanza de las pérdidas agregadas E(S) = XL, E(X;;).
Ahora, bajo el supuesto de independencia en los costos individuales (X;;) implica que C OV(X 1j,X2 j) =
O para todo (i; # i) de manera que la varianza de las pérdidas agregadas es Var(S) =
Yizq Var(X;;). Ademas, siendo las reclamaciones (N;) constantes que se calculan como un promedio
aritmético de los datos historicos de las reclamaciones, se tiene que las pérdidas agregadas (S) en el
modelo de riesgo individual para la modelizacion de la severidad, esta dada por la media y la varianza
respectivamente:

E(S) =N=+*EX) [11]
Var(S) = N = Var(X) [12]

3.1.2. Modelizacién de las reclamaciones v severidad constante

Para el modelo de riesgo individual con la modelizacion de las reclamaciones como un variable aleatoria
y la severidad como una variable constante en el modelo se tiene que, las reclamaciones individuales
(N;j) incurridas para todo riesgo de la cartera j — ésima € {1,..,m}y para cada una de las i —
ésimas reclamaciones donde i € {1, ...,n}y que ocurren durante un periodo de tiempo determinado
tal que las pérdidas agregadas estdn dadas por S = i1, N;;.

Al utilizar el modelo de pérdidas agregadas anterior, se tienen, ademas, los siguientes supuestos,
las reclamaciones (N;;) son unas variables aleatorias independientes no negativas y no distribuidas de
forma idéntica, por lo que este modelo tiene la caracteristica de ser un modelo heterogéneo. Las
distribuciones de las reclamaciones (N;;) tiene una funcion de masa de probabilidad, que asigna
probabilidades de cero a la no ocurrencia de siniestros o a que no haya riesgo de evento en la cartera
Jj — ésima, asi como es resefiado por los autores (Klugman, Panjer, & Willmot, 2019, p. 148). Mientras
que la distribucion de los costos (X;) es obtenida de la distribucion de las reclamaciones (N;;). Usando
el enfoque de este modelo donde las reclamaciones (N;;) son modelados, mientras que la severidad (X;)
sera una constante en el modelo.

Ahora, a través de las reclamaciones individuales (N;;) se calcula la esperanza de las pérdidas
agregadas como E(S) = XiL; E(N;;). El supuesto de independencia de las reclamaciones individuales
(N;j) implica que COV(Nlj,NZj) = 0 para todo (i; # i), por tanto, la varianza de las pérdidas
agregadas estd dada por Var(S) = XiL, Var(N;;). Ademas, como la severidad (Xj) es constante se
calcula como el promedio aritmético de los datos historicos de los costos. En consecuencia, se tiene que

la variable aleatoria pérdida agregada (S) para el modelo de riesgo individual para la modelizacion de
los siniestros, tiene por media y varianza, respectivamente:

E(S) = X « E(N) [13]

Var(S) = X * Var(N) [14]
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3.2. Método del riesgo colectivo

Este modelo considera la dependencia entre las variables aleatorias el nimero de reclamaciones y el
costo de la reclamacioén, ambas involucradas en la suma del monto total de la reclamacion (Cossette,
Marceau, & Mtalai, 2019). Las series frecuencia y severidad tienen correlacion cruzada (Lee & Shi,
2019, p. 115).

Las pérdidas agregadas estan dadas por § = Zf'ﬂ Xij.

Las variables aleatorias de los costos (X;;) y las reclamaciones (N;) tiene los siguientes
supuestos: (X;;), (X P j), ..., (X_nj) son independientes, no negativas de una cartera j y si distribuidas
idénticamente, esto implica que C OV(Xi Xk j) # 0. Usualmente, la distribucion de cada (X;;) tiene
una funcion de masa de probabilidad, tal que, la probabilidad de que no haya evento en la cartera j es
de cero (Klugman, Panjer, & Willmot, 2019, p. 148). Las reclamaciones (N;) y la severidad (X;), se
modelan por separado y se aplica la convolucion de ambas distribuciones.

Finalmente, para las pérdidas agregadas (S) en el modelo de riesgo colectivo, se estima su
media y varianza:

E(S) =EN) *E(X) [15]
Var(S) = E(X)? * Var(N) + E(N) * Var(X) [16]
3.3. Método de la Credibilidad

Como se menciono anteriormente, el objetivo de estimar la tarifa o el precio de un plan es evaluar
correctamente los costos potenciales. Cuando los suscriptores expuestos es lo suficientemente grande
como para tener una experiencia creible en reclamaciones, esos datos de reclamaciones se pueden
utilizar para modificar la tarifa que se habria cobrado solo por un plan de clasificacion. Si el plan de
clasificacion es relativamente simple, la credibilidad de la experiencia de reclamo individual sera
mayor; si el plan de clasificacion es mas preciso, la experiencia de reclamacion de riesgo individual
tendra menos credibilidad. En un plan de clase simple, hay una mayor cantidad de suscriptores que
recibiran las mismas tarifas. Por lo general, se deduce que habra mas heterogeneidad de costos dentro
de cada grupo. Por lo tanto, si un suscriptor ha tenido o no un reclamo, sera mas indicativo de si el costo
real (desconocido) de ese individuo difiere del costo promedio del grupo. Si todos los suscriptores
dentro del grupo tuvieran exactamente el mismo costo, la experiencia real de las reclamaciones seria
puramente fortuita y no tendria credibilidad.

Para determinar la tarifacion con base en el concepto de credibilidad, es indispensable la
experiencia en las reclamaciones. Para un producto nuevo, no existe esta credibilidad ya que careceria
de historia y de experiencia, no habria conocimiento de las reclamaciones.

A lo anterior, la importancia en la aplicacion de esta metodologia, a tal punto de encontrar un
equilibrio en la informacion que tiene el suscriptor y la informacion que posee todo un grupo de
suscriptores. Ya que, de acuerdo a las caracteristicas particulares de cada cartera, es muy poco factible
aplicar tarifas iguales para riesgos distintos. Es por esto que para la aplicacion de este modelo en la
presente investigacion se tomara una cartera en especifico (Tsai & Wu, 2020). A continuacion, se
presentan la estructura del modelo de credibilidad.

Se tiene el costo estimado (X;;) y representa el costo de las experiencias de las reclamaciones
para cada grupo etario representadas en las i — ésimas reclamaciones del grupo, tal que i €
{1, ...,n}, para los individuos de la cartera j — ésima en un periodo (t). Sea el costo total estimado
de toda la cartera (X7). Sea (S;;) el costo estimado en un periodo futuro para el modelo credibilidad.
Para aplicar el modelo de la credibilidad, se utiliza la experiencia de pérdida en un periodo historico,
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con el fin de predecir con mayor precision la experiencia de pérdida en el siguiente periodo, con la
siguiente expresion:

Luego, la formula de la teoria general de la credibilidad esta dada por un estimador, el factor de
credibilidad Z. A continuacion, es necesario determinar la varianza de las medidas hipotéticas de la
estructura VHM = Var[E(sg;|0)] = t? y el valor esperado de la varianza del proceso EPV =
Var[E(sg;10)] = a2, tal que:

_ Var[E(Xr10)] _ Var([E(sXFi6)] [18]
 Var(Xp)  Varl[E(spl0)] + E[Var(Xg6)]
Tal que:
T [19]
e

Para lo que el denominador es considerado la varianza total.
3.4. Método Tasa de Fallas de Weibull (Curva de la Baiiera)

La curva de la tasa de riesgo se caracteriza por sus componentes fisicos, en su forma es llamada Curva
de la Bafiera. Esta curva presenta tres regiones claves para la interpretacion en el tiempo.

La region I conocida como mortalidad infantil, representando el periodo de arranque donde la
tasa de riesgo (S) desciende a medida que pasa el tiempo. Roesch (2012) centra su atencion en esta
zona para mostrar la relacion de calidad y confiabilidad, aspectos que utiliza para mejora y reduccion
de riesgos del cliente. La region Il es conocida como el periodo de vida util, siendo ésta la representacion
de la fase de operacion normal que se caracterizada por tener una tasa de riesgo (S) constante, donde
las fallas ocurren al azar y se aplica la distribucion exponencial. Para esta region, para estimar un buen
modelo de la curva de la bafiera su parte plana debe tener una extension relativamente ancha (Zhang,
Xie, Tang, & NG, 2005). Por ultimo, la region I1I representa el desgaste o fatiga y se caracteriza por un
rapido incremento en la tasa de riesgo (S) en el tiempo.

Para este método se determina la tasa de fallas o tasa de riesgo (S;;), como medida de la velocidad
de ocurrencia y viene dada por el nimero de fallas, si bien para este articulo sera el costo (X;;) la
representacion de la velocidad monetaria de las reclamaciones por unidad de tiempo t, a razon del
numero de componentes expuestos a la falla (e).

Se representa el costo de las experiencias de las reclamaciones para cada grupo etareo talque las
i — ésimas son reclamaciones del grupo, parai € {1, ...,n}, pertenecen a todo riesgo de la cartera j —
ésima € {1,..,m}.

Xij 20
Sij=% [20]

3.5. Método de Black Scholes de opciones financieras

Sea el tenedor el que tiene el derecho a hacer uso de la opcion cuando el precio del activo subyacente
(S¢) en el tiempo (t), es superior al precio de ejercicio o precio pactado (Sg). Por el contrario, si el
precio del activo subyacente (S;) en el tiempo (t), es igual o inferior al precio de ejercicio o pactado
(Sg), su tenedor no ejercera la opcion y la opcion vencera sin valor alguno (Marin & Rubio, 2001); en
resumen, los pagos de la call europea al vencimiento pueden resumirse como:
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{st — Sk si S >Sg [21]
0, siS,<Sg

El valor de una opcidn se denomina prima y se asemeja a la prima de riesgo calculada por los
métodos tradicionales actuariales; la formula anterior mas popularizada en tiempo continuo para valorar
opciones (Black & Scholes, 1973).

Luego, el precio del activo es modelado por el siguiente movimiento browniano geométrico:
dS=u*S;xd¢ +0 xS xdW [22]

donde (1) es la tasa de retorno esperada, (o) es la volatilidad del retorno del activo y (dW) es
un movimiento browniano (Black & Scholes, 1973), haciendo uso del célculo estocastico de Ito y de
las ecuaciones diferenciales estocasticas parciales, deriva las siguientes formulas para valorar el precio
teorico de una opcidn call y una opcion put europea cuando la accion no paga dividendos (Shreve,
2004).

CALL c=S*N(d;) —Sgxe " * N(dy) [23]
PUT p=Sg*e " xN(—dy) — S * N(—d,) [24]
donde:
St a? [25]
J _Ln($)+<r+7>*T
! o T
St a? [26]
. _Ln($)+(r—7)*T
27 o *\T

Las variables necesarias para la aplicacion del modelo de Black & Scholes (1973) son: (S;),
precio del activo subyacente en el momento de la valoracion de la opcion; (Sg), el precio de ejercicio
como el precio pactado al iniciar el contrato; (1), la tasa de interés en tiempo continuo; (T), plazo de
ejercicio en afios; (o), la volatilidad de la variacion del precio del subyacente en términos anuales; (c),
la prima de la opcioén de compra o (prima del mercado); y (p), la prima de la opcion de venta (Lamothe
& Pérez, 2005) o (prima estimada).

Para el ejercicio a manera de practica se utilizara la prima de la opcion de compra (c), que no es
mas que la prima del mercado de la competencia.

4. Metodologia para la seleccion del modelo

En este apartado del documento se presentan las diferentes metodologias para determinar el modelo
probabilistico de donde provienen los datos.

Para este procedimiento de inferencia de los datos (Lenhard, 2006), utilizando criterios
probabilisticos, se plante la siguiente Prueba de Hipotesis de investigacion para realizar el analisis
l6gico por un algoritmo de decision donde el objetivo del analisis es aceptar o rechazar la hipotesis nula
(Hyp) bajo el criterio de decision acerca de su validez en la funcién de distribucion, con la prueba de
significacion determinado por el valor P (Monterrey, 2012). Para esto, los resultados son apoyados
computacionalmente con @ Risk mediante la técnica estadistica paramétrica.
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Es importante para la seleccion del modelo, la eleccion de las variables de clasificacion para la
estimacion de la tarifacion; estadisticamente se debe basar en cuatro criterios de tipo social, legal,
operacional y estadistico (Finger, 2001). Principalmente para el criterio estadistico debe tener tres
caracteristicas que deben ser significativas, homogéneas y creibles. Y, por ultimo, para la funcion de
distribucion de probabilidad (f) de la variable analizada para el calculo de la prima pura es evaluada
bajo tres criterios arrojados por valores en @ Risk:

1. La mejor explicacion de las distribuciones estimadas evaluadas por el criterio de ajuste de bondad
con el menor valor en cada uno de los tres estadisticos.

2. La validacion del ajuste de las distribuciones estimadas aceptadas (H,) estadisticamente
significativas para el modelo con el criterio el Valor del estadistico (Estadistico de prueba) vs
Valor critico (grado de significancia o del 5%) valorada bajo la siguiente prueba de hipotesis a
un nivel de confianza 1 — o del 95%.

3. La seleccion del modelo de las distribuciones estimadas evaluadas y estimadas a un nivel de
confianza 1 — a del 95%, se determinan bajo el criterio del P-valor. La distribucion de mayor P-
valor que cumpli6 con los dos criterios anteriores (mejor explicacion y validacion del ajuste), es
la funcion de distribucion de probabilidad (f) seleccionada para las variables en cada
metodologia evaluada.

4.1. Prueba de bondad
A continuacidn, se presentan los estadisticos evaluadores para la seleccion de la funcion de distribucion
de probabilidad (f) que mejor explica el comportamiento a las variables que servirda para los

estadisticos del modelo.

4.1.1. Mejor explicacion del modelo vy sus estadisticos de Ajuste de Bondad

Los estadisticos de ajuste de bondad prueban el nivel de coincidencia entre la muestra de los datos
historicos de entrada y los datos de estimacion ajustados para el futuro. El estadistico también contiene
un nivel de confianza en el que los datos de entrada han sido producidos por la funcién de distribucion.
Por cada uno de estos estadisticos de ajuste, cuanto menor sea el valor estadistico, mejor es el ajuste.

Los estadisticos de ajuste en @ Risk evaluadores de los datos histéricos de entrada el Criterio de

Informacion Akaike (AIC), el Criterio de Informacioén Bayesiano (BIC), Chi Cuadrada (CHI). Ademas,
los estadisticos de ajuste Anderson Darling (AD) y Kolmogorov Smirnov (KS).

Tabla 1. Pruebas de Bondad de Ajuste.

Ajuste de bondad Formula del estadistico Parametros

Chi-Cuadrado (CHI)

2 Z (0; — e)?
X e

0;: Representa cada
frecuencia (severidad)
observada.

e;: Representa cada
frecuencia (severidad)
esperada o tedrica.

Anderson Darling (AD)

N: Es el niimero de

A?=—-N-S§ .

observaciones.
N :
2k -1 F(Y): Es la distribucion ¥;: Son los datos
S: [InF(Y,) .. obtenidos en la muestra,
N de probabilidades
ordenados de menor a

acumulada.

£l F(ap )]

mayor.

Criterio Informacion
Akaike (AIC)

AIC = =2k — 2 x In(L)

k: Es el nimero de
parametros del modelo.

In(L): Es la funcion de
log-verosimilitud para la

distribucion de
probabilidad.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para el presente documento los datos historicos se evaliian con los estadisticos de ajuste CHI y
AD para determinar la mejor explicacion y validacion del ajuste segin la prueba de hipotesis. El
estadistico AIC no es una prueba del modelo evaluadora de una hipotesis, este estadistico proporciona
un medio comparable entre dos modelos como una herramienta para determinar la seleccion del modelo.
El menor estadistico AIC servira para elegir la mejor distribucion.

Ahora, ya nombrado los ajustes de bondad, se debe tener en cuenta para calcular las mejores
distribuciones de los datos historicos se utilizan dos métodos en @ Risk:

1. Para los datos historicos de entrada, los parametros de la distribucion de probabilidad (f) se
proyectan utilizando Estimadores de Maxima Probabilidad (Maximum Likelihood Estimators -
MLE) o ligeras modificaciones de MLE.

2. Para los datos historicos de entrada, la estimacion de densidad y acumulativos (F), llamados
colectivamente datos de curva, se utiliza el método de minimos cuadrados para minimizar el
Error de Raiz Cuadrada de la Media (RMSErr) que hay entre los puntos de la curva y la funcion
observada (tedrica).

4.1.1.1. Ajuste de Bondad Chi-Cuadrada x* (CHI)

En este estadistico, para determinar el valor critico en donde inicia la region de rechazo es necesario
determinar el nivel de confianza, el numero de clases y los parametros que definen la distribucion de
probabilidad; ya que de estos dependen los grados de libertad de la prueba. Dado al momento de realizar
el ajuste de datos se pueden encontrar diferentes distribuciones de probabilidad, y estas en algunos casos
pueden tener un solo parametro, como la distribucion exponencial A, o como en la mayoria de los casos
tienen dos, como en la distribucion Normal (1; 6) o en algunas oportunidades tres como en la
distribucion Triangular (a; c; b).

Para evitar tener en cuenta el nimero de clases y el numero de parametros segtin la distribucion
de probabilidad a ajustar, se va a tomar para la determinacion de la region de rechazo, como base 300
grados de libertad (donde los grados de libertad son mucho menores que los 365 posibles menos los
parametros, y es una valor que aparece en las tablas x?) para lo cual el estadistico Chi queda definido
como )(20,95'300 > 260,8781, es decir, valores por encima de 260,8781 entran en la region de rechazo,

por lo cual se rechazaria la hipotesis nula en favor de la hipotesis alternativa.
4.1.1.2. Ajuste de Bondad Anderson Darling (AD)

Al igual que la prueba Chi-cuadrada y2, la AD siendo una prueba no paramétrica mide qué tan bien
siguen los datos una distribucion especifica. Para un conjunto de datos y distribucién en particular,
mientras mejor se ajuste la distribucion a los datos, menor sera este estadistico. Esta prueba es una
variante a la prueba de ajuste de Kolmogorv-Smirnov y sera utilizada en vez de estd, ya que AD es
considerada una alternativa mas potente, ya que en ésta se quiere dar mas peso a las colas de la
distribucion, siendo ésta ideal para colas pesadas.

Aunque la prueba de AD puede ser aplicada a cualquier distribucion, no se dispone de tablas para
todos los casos. A continuacidn, se presentan las regiones de rechazo para algunas distribuciones con
un nivel de confianza del 95%: Distribucion Normal 0,751, Distribucion Exponencial 1,326,
Distribucion Weibull 0,757, Distribucion Log logistica 0,660. Dado a la imposibilidad de que no se
cuenta con regiones de rechazo para todas las distribuciones, se tomara como referencia la region de
rechazo de la Loglogistica 0,660 para las distribuciones de probabilidad que no se tiene dato en una
tabla, que es la region de rechazo mas restrictiva de las regiones conocidas y con base en ésta se aceptara
o se rechazara.
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4.1.1.3. Ajuste de Bondad Criterio de Informacion de Akaike (A1C)

Es una medida de la calidad relativa del ajuste de datos de una distribucién de probabilidad. E1 AIC
proporciona un medio para la seleccion del modelo, pero no de acuerdo a una prueba de hipoétesis, sino
que entre varias posibles distribuciones de probabilidad se debe escoger la que tiene el menor valor
AIC. A diferencia de la prueba Chi-cuadrado X2, este test trata de penalizar un exceso de pardametros
ajustados.

Como se menciond anteriormente el AIC clasifica las distribuciones de probabilidad de acuerdo
al valor obtenido del AIC y mientras menor sea este, mejor es el ajuste. Por si solo no dice mucho, ya
que, si todas las distribuciones de probabilidad no son apropiadas para determinar la mejor explicacion
y validacion del ajuste, €l no es capaz de identificar este hecho, por eso debe ir acompanado de otras
pruebas de ajuste, tales como la Chi-cuadrado x? y la Anderson Darling.

A continuacidn, se evaltian los estadisticos de ajuste, se usan para dos propdsitos relacionados
pero diferentes. La validacion del ajuste es el proceso por el que se determina si una distribucion
ajustada es un “aceptable” ajuste para los datos de entrada, mientras que la seleccion del modelo es el
proceso de eleccion de un tipo determinado de distribuciéon mejor ajustada sobre otro.

4.1.2. Validacion del ajuste

Para la validacion del ajuste se usa la técnica de caracter estocastica Bootstrap paramétrico (Efron &
Gong, 1983) ya que se parte de una determinada funcion de distribucion en @ Risk que ayuda a superar
limitaciones en los analisis en los que uno o mas parametros eran ajustables en la funcion de distribucion
de probabilidad que en muchos casos resultaban inaceptables en el modelo. Esta técnica evita los errores
de Tipo II denominado falso negativo, es el error que se comete al aceptar la Hipotesis nula Hy cuando
en realidad es falsa y deberia ser rechazada en la poblacion. Esta situacion experimental es relacionada
con el grado de significancia estadistico a que para los modelos de este documento se evalaa al 5%.

Como ya se habia nombrado para el presente documento los estadisticos de ajuste CHI y AD son
los que determinan la validacion del ajuste segun la prueba de hipotesis. En caso de que uno de los dos
sea rechazado, con al menos uno de los dos estadisticos sea aceptado, se seleccionara como optimo la
funcion de distribucion de probabilidad f. Lo anterior, con el fin de evitar errores de Tipo I denominado
falso positivo, es el error que se comete al rechazar la Hipotesis nula H, cuando en realidad es verdadera
y deberia ser aceptada en la poblacion.

4.1.2.1. Prueba de Hipdtesis
H,. Hipdtesis Nula: Los datos se ajustan o siguen una distribucion especifica.

H,. Hipdtesis Alternativa: Los datos no se ajustan o no siguen una distribucion especifica.

4.1.2.2. Region de rechazo
Si el Valor del estadistico es menor al Valor critico se acepta H,. Se rechaza H,,.

Si el Valor del estadistico es mayor al Valor critico se acepta H,,. Se rechaza H.

En la validacion del ajuste @ Risk arroja resultado de datos “N/D” para algunas funciones de
distribucion de probabilidad f estimada reportando no existencia de dependencia entre datos historicos
de entrada y datos de estimacion ajustados por lo que estas funciones no entran en la validacion del
analisis y por ende se rechazan, o se evalua si se genera una distribuciéon manual, la distribucion

triangular, o finalmente, la validacion del ajuste se aprueba con el criterio de AIC y sera el criterio para
la seleccion del modelo.

345



4.1.3. Seleccion del modelo

Para la seleccion del modelo de las distribuciones estimadas evaluadas y estimadas a un nivel de
confianza 1 — a del 95%, se determinan bajo el criterio del P-Valor. La distribucion de mayor P-Valor
que cumpla con los dos criterios anteriores de la mejor explicacion y de la validacion del ajuste, es la
funcion de distribucion de probabilidad seleccionada para las variables en cada metodologia evaluada.

Con el criterio P-Valor, se concluye si cada funcion es o no significativa para el modelo a pesar
de que fueran las mejores distribuciones explicadas arrojadas por @ Risk.

5. Aplicacion de modelos y Resultados

Para calcular la funcion distribucion de probabilidad en las variables analizadas se realizaron 1000
remuestreos en @RISK. A su vez para la variable costos (S), se utilizo el método de simulacion
Montecarlo con 1000 iteraciones para estimar la esperanza de la variable para un periodo (t). Se obtiene
la estimacion de la variable costos (S*) a continuacion se describe el procedimiento realizado.

5.1. Modelo de Riesgo Individual

a. Se tom¢ la variable aleatoria de las reclamaciones diarias del plan para el afio (t) para la poblacion
que cumplia las caracteristicas de homogeneidad.

b. Se establecio la mejor distribucion de los datos para la variable reclamaciones con el algoritmo del
software @RISK.

c. Serealizd la convolucion entre la FDP de las reclamaciones y la severidad constante en este modelo.
d. Una vez obtenida la convolucion, se generaron los nlimeros aleatorios con la simulacion.
e. El valor de (S™*) corresponde a las 1000 réplicas de este procedimiento.

Luego:

f. Se tomo la variable aleatoria severidad diaria de las reclamaciones del plan para el afio (t) para la
poblacion que cumplia las caracteristicas de homogeneidad.

g. Se estableci6 la mejor distribucién de los datos para la variable severidad con el algoritmo del
software @RISK.

h. Se realiz6 la convolucion entre la FDP de la severidad y las reclamaciones como constante en este
modelo.

i. Una vez obtenida la convolucion, se generaron los nimeros aleatorios con la simulacion.
j. El valor de (§*) corresponde a las 1000 réplicas de este procedimiento.
Luego se procede con:
k. Los dos valores anteriores de (S§*) se promedian, y finalmente se multiplican con la poblacion

expuesta total del afio (t), para hallar el Modelo de Pérdidas Agregadas para el Modelo de Riesgo
Individual.
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1.

5.2.

Las pérdidas agregadas se dividen por la poblacion expuesta total del afio (t) para obtener la prima
pura.

Modelo de Riesgo Colectivo

Se tomaron las variables aleatorias reclamaciones y la severidad diaria de las reclamaciones del
plan para el afio (t) para la poblacion que cumplia las caracteristicas de homogeneidad.

Se establecio la mejor distribucion de los datos para cada una de las variables con el algoritmo del
software @RISK.

Se estableci6 la mejor distribucion de los datos para la variable pérdidas en el grupo etareo uno (1)
con el algoritmo del software @RISK.

Una vez obtenida la convolucion, se generd los numeros aleatorios con la simulacion.
El valor de (S§*) corresponde a las 1000 réplicas de este procedimiento.

Luego se procede con:

Se multiplican (5§*) con la poblacion expuesta total del afio (t), para hallar el Modelo de Pérdidas
Agregadas para el Modelo de Riesgo Colectivo.

Las pérdidas agregadas se dividen por la poblacion expuesta total del afio (t) para obtener la prima
pura.
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Tabla 2. Prima del Modelo de Riesgo Individual.

! Modelode | FDP FDP X2 X2 FDP FDP Primaoura | Media Né‘f’gﬂ;’g PRIMA

riesgo frecuencia Severidad | Frecuencia | Severidad | frecuencia | Severidad p Egrega das PURA
Expuestos Individual Funcioén de distribucion Yalf)r p- Prueba de Simulada Simulada Convolucion | E[S] LDA
(e) hipotesis

0; X 0,30
357843 Flrecuencia N; Negbin Severidad a(’:e tada 186,269 186,269

constante P 66649755653.2 | 186254.4
357843 | 6, Severidad | Do ITECUCNCIA |y ol 186,240 186,240
constante
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 3. Prima del Modelo de Riesgo Colectivo.

Modelo De FDP Prima pura Media Modelo PRIMA

2 Rieseo FDP FDP X2 X? FDP Severidad pérdidas PURA
& Frecuencia | Severidad Frecuencia | Severidad | Frecuencia agregadas

Expuestos | Colectivo Funcion de distribucion Valor p — Prueba Simulada Simulada Convolucion | E[S] LDA
(e) hipotesis

0; Ni Negbin | X; Normal 0,30 0,54
357843 Frecuencia- aceptada aceptada

severidad 186,134 | 66,606,614,151 186,134

Fuente: Elaboracion propia.
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5.3. Modelo de Riesgo de Credibilidad

a.

Se evaluaron nueve niveles de riesgo 6; para este modelo; los nueve grupos etireos que
corresponde a las edades de 0 a 10 afios, de 10 a 20 afios, de 20 a 30 afios, de 30 a 40 afos, de 40
a 50 afos, de 50 a 60 aios, de 60 a 70 afios, de 70 a 80 afios y mayores de 80 afios, cumpliendo asi
el principio de homogeneidad.

Se tomo la variable aleatoria pérdidas de cada expuesto del plan en el afio (t), para el grupo etareo
uno (1) que comprende los expuestos de 0 a 10 afios de edad.

Se establecio la mejor distribucion de los datos para la variable pérdidas del género femenino con
el algoritmo del software @RISK.

Se tomo la variable aleatoria pérdidas de la poblacion total para cada expuesto del plan en el afio

(t).

Se establecio la mejor distribucion de los datos para la variable pérdidas de la poblacién total con
el algoritmo del software @RISK.

Se realizo el célculo del factor Z de credibilidad.

Se realizo la convolucion entre la FDP de la variable aleatoria pérdidas de cada uno de los nueve
grupos etareos y la FDP variable aleatoria pérdidas de la poblacion total con su respectivo valor de
credibilidad.

Una vez obtenida la convolucion, se generaron los numeros aleatorios con la simulacion.

El valor de (5§*) corresponde a las 1000 réplicas de este procedimiento.

Luego:

Se repite el procedimiento anterior para la variable aleatoria pérdidas de cada uno de los grupos
etareos restante.

Los nueve valores anteriores de (5*) se multiplican por su poblacioén expuesta e correspondiente
para cada grupo etareo en el afno (t). Finalmente se suman para hallar el Modelo de Pérdidas
Agregadas para el Modelo de Riesgo de Credibilidad.

Las pérdidas agregadas se dividen por la poblacion expuesta total del afio (t) para obtener la prima
pura.

5.4. Modelo de Riesgo de Fallas

a.

Se evaluaron nueve niveles de riesgo 6; para este modelo; los nueve grupos etareos que
corresponde a las edades de 0 a 10 afios, de 10 a 20 afios, de 20 a 30 afios, de 30 a 40 afos, de 40
a 50 afos, de 50 a 60 afios, de 60 a 70 afios, de 70 a 80 afios y mayores de 80 afios, cumpliendo asi
el principio de homogeneidad.

Se tomo la variable aleatoria pérdidas de cada expuesto del plan en el afio (t), para el grupo etareo
uno (1) que comprende los expuestos de 0 a 10 afios de edad.

Se estableci6 la mejor distribucion de los datos para la variable pérdidas en el grupo etareo uno (1)
con el algoritmo del software @RISK.
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Se realizo la convolucion entre la FDP de la variable aleatoria pérdidas del grupo etareo uno (1),
con respecto a la proporcion de la poblacion total con los expuestos correspondientes al grupo
etareo.

Una vez obtenida la convolucion, se generaron los numeros aleatorios con la simulacion.

El valor de la estimacion (S*) corresponde a las 1000 réplicas de este procedimiento en el grupo
etareo uno (1).

Luego:

Se repite el procedimiento anterior para la variable aleatoria pérdidas de cada uno de los grupos
etareos restante.

Los nueve valores anteriores de (S*) se multiplican por su poblacion expuesta e correspondiente
para cada grupo etareo en el ano (t). Finalmente se suman para hallar el Modelo de Pérdidas

Agregadas para el Modelo de Riesgo de Fallas.

Las pérdidas agregadas se dividen por la poblacion expuesta total del afio (t) para obtener la prima
pura.
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Tabla 4. Prima del Modelo de Riesgo de Credibilidad.

FD P FD P Criterio Akaike Criterio Akaike FD P FDP
Pérdidas | Pérdidas Pérdidas | Pérdidas Modelo
Modelo De . . 3 PRIMA
3 . Grupo Factor Prima Pura | Media |Pérdidas
Riesgo Grupo . L. , Grupo Grupo PURA
, . |etareo Grupo etareo 1 Grupo etareo total L , Agregadas
etareo 1 Total etareo i | etareo total
Expuestos Credibilidad Eun(;lon'(%e V4 Valor criterio Valor criterio FDP FDP Convolucion | E(S) LDA
(e) distribucion Simulada | Simulada
37316 |0 Gmupo | Sm Sti 104 [9.83E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 200,103
etareo 1 Invgauss | Invgauss
24220 |9 Grapo (S Sti 1024 |4.64E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 196,292
etareo 2 Invgauss | Invgauss
22061 0; Grupo | S Sti 1023 |4.14E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 182,448
etareo 3 Invgauss | Invgauss
25206 |9 Gmapo (S Sti 1023 |4.39E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 190,547
etareo 4 Invgauss | Invgauss
6!’ Grupo STi STi
23608 . 0.21 |3.80E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 199,345 [ 77781416066 | 217362.1
etareo 5 Invgauss | Invgauss
36439 |01 Grupo | S Sti 1027 |5.73E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 202,285
etareo 6 Invgauss | Invgauss
so721 |9 Grupo | Sm Sti 1034 [9.38E+05 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 206,564
etareo 7 Invgauss | Invgauss
64610 |0 Grupo S Sti 104 |1.13E+06 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 222,608
etareo 8 Invgauss | Invgauss
64660 |01 Grupo S Sti 1053 | 1.45E+06 | Aceptada | 6.78E+06 | Aceptada 277,387
etareo 9 Invgauss | Invgauss

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 5. Prima del Modelo de Riesgo de Fallas.

4 Modelo de Riesgo Stgirt;ioi Akaike Grupo gﬁgfggggj Prima pura Media I\A/I;r(legl;) dz;érdidas PRIMA PURA
Expuestos Fal~las (Curva F}lngién de Valor criterio FDP Simulada Convolucion | E[S] LDA

(e) Baiiera) distribucion

37316 0; Grupo etareo 1 S¢ri Invgauss 9.83E+05 | Aceptada 215,523

24222 0; Grupo etareo 2 Scei Invgauss 4.64E+05 | Aceptada 164,754

22061 6; Grupo etareo 3 S¢ri Invgauss 4.14E+05 | Aceptada 159.609

25206 0; Grupo etéreo 4 S¢ri Invgauss 4.39E+05 | Aceptada 163.748

23608 0; Grupo etareo 5 Scei Invgauss 3.80E+05 | Aceptada 167.797 75887068389.7432 | 212068.300208569
36439 6; Grupo etéareo 6 S¢gi Invgauss 5.73E+05 | Aceptada 173.291

59721 6; Grupo etareo 7 S¢gi Invgauss 9.38E+05 | Aceptada 182,522

64610 6; Grupo etareo 8 S¢ri Invgauss 1.13E+06 | Aceptada 220347

64660 6; Grupo etareo 9 S¢ri Invgauss 1.45E+06 | Aceptada 321,567

Fuente: Elaboracion propia.
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5.5. Modelo de Riesgo de Black-Scholes

a.

Se evaluaron doce niveles de riesgo 8; para este modelo; corresponde a los doce meses del afio (t),
cumpliendo asi el principio de homogeneidad.

Se tomo la variable aleatoria pérdidas de cada expuesto del plan en el afio (t), para el mes uno (1).

Se estableci6 la mejor distribucion de los datos para la variable pérdidas para el mes uno (1) con el
algoritmo del software @RISK.

Se realizo la convolucion entre la FDP de la variable aleatoria pérdidas del mes uno (1), con respecto
a la proporcion de la poblacion total con los expuestos correspondientes a dicho periodo.

Una vez obtenida la convolucion, se generaron los nimeros aleatorios con la simulacion.

El valor de la estimacion (S*) corresponde a las 1000 réplicas de este procedimiento del mes uno

(1.

El valor anterior corresponde al costo estimado (S{) para el mes uno (1). También se puede
identificar como el valor del Subyacente.

El costo de ejercicio (Sg), es el valor pactado inicialmente en el contrato. Para el presente
documento, utilizaremos el costo de ejercicio bajo el supuesto del valor promedio ponderado de la

media de los costos (S) de cada mes y su respectivo peso de los expuestos de cada mes. Este costo
de ejercicio es igual para todos los meses.

La tasa de retorno 7, es un 15% anual ya que es el retorno méaximo exigido por la ley en Colombia.
Esta tasa de retorno es igual para todos los meses.

El tiempo T, es de 1 afio ya que los datos se estan evaluando para este periodo de tiempo. El tiempo
es igual para todos los meses.

La volatilidad ¢ para el mes uno (1), corresponde a la desviacion porcentual de las pérdidas del mes
uno (1).

Se procede a calcular el valor de la opcion call de Black-Sholes.
Se procede a evaluar el criterio de la opcion call de Black-Sholes.
Luego:

Se repite el procedimiento anterior para la variable aleatoria pérdidas de cada uno de los meses
restantes.

Los doce valores anteriores de (S*) se multiplican por su poblacién expuesta e correspondiente
para cada grupo etareo en el afio t.

De los doce meses se evaltia aquellos costos generados por la opcion call al no ejercerla, y se
multiplican por su poblaciéon expuesta e correspondiente para cada mes del aiio t.

Finalmente se suman los dos resultados anteriores para hallar el Modelo de Pérdidas Agregadas
para el Modelo de Riesgo Black-Scholes.

Las pérdidas agregadas se dividen por la poblacion expuesta total del afio t para obtener la prima
pura.
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Tabla 6. Prima del Modelo de Riesgo Black-Scholes.

5 Modelo FDP Pérdidas
De Riesgo | Mes i
Expuestos | Black- Funcion de
(©) | Scholes | distribucién r| T oo dlp 2 Call Se

29866 0; Mes 01 | Sgg; Pearson5S | 15% | 1 | 75% | 0.56 | -0.20 36,042 106,560

29773 0; Mes 02 | Sgg; PearsonS | 15% | 1 | 74% | 0.55 | -0.19 35,211 106,560

29711 0; Mes 03 | Sgg; Pearson5 | 15% | 1 | 83% | 0.61 | -0.23 40,528 106,560

29703 0; Mes 04 | Sgg; PearsonS | 15% | 1 | 73% | 0.53 | -0.20 34,233 106,560

29762 0; Mes 05 | Sgg; PearsonS | 15% | 1 | 75% | 0.57 | -0.18 36,692 106,560

29737 0; Mes 06 | Sgg; Pearson5 | 15% | 1 | 78% | 0.60 | -0.18 38,830 106,560

29805 0; Mes 07 | Sgg; PearsonS | 15% | 1 | 76% | 0.56 | -0.20 36,288 106,560

29831 0; Mes 08 | Sgg; Pearson5 | 15% | 1 | 76% | 0.61 | -0.15 39,240 106,560

29864 0; Mes 09 | Sgg; Pearson5 | 15% | 1 | 73% | 0.56 | -0.17 35,935 106,560

29932 0; Mes 10 | Sgg; PearsonS | 15% | 1 | 75% | 0.63 | -0.12 40,283 106,560

29980 0; Mes 11 | Sgg; Pearson5 | 15% | 1 | 75% | 0.58 | -0.17 37,123 106,560

29873 0; Mes 12 | Sgg; PearsonS | 15% | 1 | 78% | 0.61 | -0.17 39,365 106,560
Modelo de Criterio Opcién de Criterio Akaike Mes i | FDP Pérdidas | Prima Pura | Media St Media St Modelo Pérdidas PRIMA
Riesgo compra Call grupo etareo i Agregadas PURA
Black- PP > E: No ejerce Valor criterio FDP Convolucion | E[S] E[S] + Call LDA
Scholes Simulada
6; Mes 01 EJERCE 0 | 1.26E+06 | Aceptada 105,061 141,102
6; Mes 02 EJERCE 0 | 1.19E+06 | Aceptada 104,828 140,040
6; Mes 03 No ejerce 40,528 | 1.32E+06 | Aceptada

107,466 147,994 51646877478.6 | 144328.5

6; Mes 04 EJERCE 0 | 1.25E+06 | Aceptada 103.538 137771
0; Mes 05 EJERCE 0 | 1.31E+06 | Aceptada 106307 142,999
6; Mes 06 No ejerce 38,830 | 1.28E+06 | Aceptada 107.724 146,554
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6; Mes 07 EJERCE 0 | 1.29E+06 | Aceptada
6; Mes 08 No ejerce 39,240 | 1.28E+06 | Aceptada
6; Mes 09 EJERCE 0 | 1.24E+06 | Aceptada
6; Mes 10 No ejerce 40,283 | 1.24E+06 | Aceptada
6; Mes 11 No ejerce 37,123 | 1.16E+06 | Aceptada
6; Mes 12 No ejerce 39,365 | 1.19E+06 | Aceptada

Costos

Fuente: Elaboracion propia.

Iustraciéon 1. Opcién call de Black-Scholes.

Black-Scholes

Zona de NO EJERCER OPCION CALL

s Costo Ejercicio

3

Sf}SE‘

Zona de EJERCER OPCION CALL

4 5 6 7

Fuente: Elaboracion propia.

Sy =S,

8 9 10
St e Costo estimado + prima Call
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105,170 141,458

109,266 148,506

105,930 141,865

111,254 151,536

106,974 144,096

108,633 147,998
E

11 12
Periodos




6. Conclusion

Los modelos aplicados para la prima de la tarifa permiten al actuario tener mas campo de decision a la
hora de tarifar. En esta investigacion se concluye que todos los modelos se pueden ajustar al momento
de requerir estimar una tarifa, solo hace falta conocer muy bien el negocio al cual aplicar el modelo de
tal forma que las variables puedan ser las apropiadas a la hora de calcular primas 6ptimas para cubrir
con gran eficiencia las futuras pérdidas ocasionadas por los siniestros.

La Ilustraciéon 2 fue un apoyo fundamental para analizar ciertas metodologias: mostro la
necesidad de comprender el modelo de la teoria de fallas para aplicar correctamente el modelo.
Mostrando con claridad lo que en el modelo era necesario, las tres etapas: de iniciacion, de meseta y la
etapa de finalizacion, formando en su conjunto la curva de la bafiera y soportado desde lo estadistico
con los resultados de la tarifacion como se puede apreciar en la ilustracion 3, con la mayor presencia en
los niveles de riesgo 1, 8 y 9.

Hustracion 2. Costos por niveles de riesgo.

Costos "S"

go -

H0al0 ®10a20 20a30 ®m30a40 ®40as50 50a60 ®M60a70 WM70a80 ME=80
Rangos edades

Genero .Y

Suma de L

Costos

Fuente: Elaboracion propia.

En la Ilustracion 3, tres métodos, el método individual para las reclamaciones, el método
individual para los costos y el método colectivo, se encontraron en una misma linea de prima. De tal
manera que los resultados en sus distribuciones se ajustaron con primas similares. Los modelos de
credibilidad y teoria de fallas presentaron unos resultados llamativos, desde el punto de vista de
volatilidad, particularmente, para el grupo de riesgo 9, en este grupo se exhibe el mayor costo en las
primas.

Para el modelo de Black-Scholes, las primas podrian no ser suficientes si la situacion real
cambiara; en tal caso, las primas, eventualmente, pueden ser superadas por las expectativas, y, a su vez,
pueda fallar el principio de suficiencia. Esto comparado con el nivel de tarifacion de los demas modelos.

Sin embargo, a pesar de que el modelo de Black Scholes no es el 6ptimo, dentro de los modelos
analizados, es de rescatar como estos modelos diferentes, con respecto de los modelos utilizados en la
actuaria, pueden presentar una buena aproximacion a la hora de calcular tarifas y, seguramente, el
modelo Black-Scholes, con un mejor ajuste, se puede incluir como una metodologia para tener en
cuenta.
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Iustracion 3. Primas por modelos y niveles de riesgo.

s T dividual X o= e=[ndividual N = = (Colectivo
Credibilidad Fallas Black-Sholes

Grupo de riesgo 1
350,000

300,000

Grupo de riesgo 9 Grupo de riesgo 2

Grupo de riesgo 8 Grupo de riesgo 3

Grupo de riesgo 7 Grupo de riesgo 4

Grupo de riesgo 6 Grupo de riesgo 5

Fuente: Elaboracion propia.
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