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Resumen:

Este trabajo de fin de master se centra en la estimacion bootstrap para el calculo de
reservas en seguros de no vida. El objetivo es analizar las estimaciones por afio de
calendario y calcular el error de prediccion como herramienta para las entidades
aseguradoras. La estimacion se realiza utilizando un método estocéstico, el Modelo
Lineal Generalizado (GLM), empleando dos métodos bootstrap, los denominados
residual y pairs. Se calcula el Valor en Riesgo (VaR), el valor actual de las reservas y el
valor actual del VaR. Todos los calculos y estimaciones se realizan utilizando el lenguaje
de programacion R.

Palabras clave: Bootstrap residuals, bootstrap pairs, Chain-Ladder, provisiones, VaR.

Abstract:

This master's thesis focuses on bootstrap estimation for the calculation of reserves in non-
life insurance. The objective is to analyze yearly calendar estimates and compute the
prediction error as a tool for insurance entities. The estimation is carried out using a
stochastic method, the Generalized Linear Model (GLM), employing two bootstrap
methods known as residual and pairs. We calculate the Value at Risk (VaR), the present
value of reserves, and the present value of VaR. All calculations and estimations are
performed using the R programming language.

Key words: Bootstrap residuals, bootstrap pairs, Chain-Ladder, reserves, VaR.
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1.- Introduccién y Motivacion

La aplicacion de la técnica bootstrap en la estimacion del VVaR para el calculo de reservas

es de interés en seguros no vida.

Esta técnica, mediante remuestreo, genera muestras de datos simuladas para estimar la
distribucion del VaR. Por ello, facilita la toma de decisiones informada por parte de las

compafiias de seguros al comprender mejor los riesgos asociados con las reservas.

Resulta una herramienta esencial para una gestion efectiva del riesgo y fortalece la

posicién financiera de las aseguradoras en un sector complejo y cambiante.

El trabajo consiste en la investigacion de las estimaciones bootstrap del VaR para el
calculo de reservas de seguros no vida. Se usara un modelo estocéstico para realizar las
estimaciones y las comparaciones pertinentes con otros modelos clasicos, como Chain-

Ladder. Estos modelos estan descritos en Boj et al. (2021).

La metodologia bootstrap en célculo de provisiones se aplica en diversos trabajos
tedricos y practicos, obteniéndose las distribuciones predictivas de los pagos por
siniestros desde el enfoque del afio de ocurrencia de los siniestros, como en Paule-Vianez
et al. (2018, 2020). Algunos paquetes de R (R Development Core Team, 2024), como el
paquete ChainLadder (Gesmann et al., 2023), también abordan este tipo de analisis. En
relacién al paquete ChainLadder encontramos su codigo adaptado en un aplicativo de
Shiny elaborado por Hinkley (2017) donde se pueden visualizar los resultados numéricos

con diferentes bases de datos.

En este trabajo se adaptarad la metodologia segun el enfoque del afio de calendario en el
que se pagan los importes de los siniestros, siguiendo las formulaciones de Boj et al.
(2014) y Boj y Costa (2018).

Ademas, en la aplicacion de la técnica bootstrap se van a tener en cuenta dos
metodologias distintas, las denominadas bootstrap residuals y bootstrap pairs, descritas
en los trabajos de Pinheiro et al. (2003) y Bjorkwall et al. (2009).

En el campo de los seguros no vida, el calculo de reservas es crucial para la estabilidad
financiera de las compaiiias aseguradoras. Una medida clave en este proceso es el VaR,

que estima la pérdida maxima esperada en un horizonte de tiempo especifico con un nivel



de confianza especifico. La estimacion bootstrap del VaR es una técnica fiable y flexible

que aborda la incertidumbre asociada con las reservas de seguros no vida.

Este método se basa en el remuestreo de datos para generar maltiples muestras y estimar
la distribucion subyacente del VaR. En el contexto del célculo de reservas, el VaR
determina el capital necesario para cubrir pérdidas inesperadas. Sin embargo, calcular el
VaR de forma precisa es un desafio debido a la complejidad de los datos y la

incertidumbre.

La estimacion bootstrap del VaR supone una metodologia capaz de evaluar una amplia
gama de escenarios posibles, capturando la variabilidad de los datos y permitiendo una
evaluacion més completa de los riesgos. Al iterar sobre muestras simuladas, este método
ofrece una distribucién empirica del VaR, lo que mejora la comprensién de las

estimaciones y brinda mayor confianza a las compafiias aseguradoras.

Por otro lado, el calculo de provisiones no vida por afio de origen implica evaluar el riesgo
asociado con cada periodo en el que se originaron los siniestros. EI método bootstrap es
una herramienta valiosa en este proceso, ya que simula multiples escenarios futuros,
considerando la variabilidad en los datos historicos de siniestralidad. Esto permite una

estimacion mas precisa de la incertidumbre asociada con las provisiones calculadas.

En este trabajo se aplicara esta metodologia para los pagos futuros a los que debe hacer
frente el asegurador segun el afio de calendario en el que se realice dicho pago. Al emplear
el bootstrap para el célculo de los pagos por afio de calendario, las entidades aseguradoras
pueden comprender mejor la variabilidad de sus estimaciones y evaluar los riesgos
financieros de manera mas precisa. Esto facilita la toma de decisiones respecto a la gestion

de riesgos y la asignacion de capital.

1.1.- Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo aplicar un método estocastico, el GLM, para el céalculo
de provisiones en seguros de no vida, empleando metodologias bootstrap. Se calcularan
los errores de prediccion para los pagos por afo de calendario y se determinara el VaR a
partir de cada una de las distribuciones predictivas obtenidas. Estas metodologias se
aplicarén a nivel practico utilizando un conjunto de datos ampliamente utilizado en la

literatura actuarial, con referencia especifica al trabajo de Taylor y Ashe (1983).



Finalmente, se analizaran y compararan los resultados obtenidos para evaluar la eficacia

y precision de las estimaciones realizadas.

1.2.- Estructura del trabajo

En el trabajo, después de la introduccion y motivacion, en primer lugar, se describe el
marco teorico, para explicar la terminologia y las formulas que se van a aplicar a lo largo

del trabajo.

Se hace referencia brevemente al modelo determinista de Chain-Ladder y se desarrolla
con mas detalle el GLM, que va a ser el modelo estocastico a aplicar. También se explica

la metodologia bootstrap y su aplicacion en el calculo de provisiones no vida.

En la parte préctica del trabajo, se aplica la metodologia tedrica a unos datos numéricos
utilizando el codigo de R, siguiendo los pasos que se describen. Se analizan los resultados
obtenidos con detalle y se comparan tanto las metodologias bootstrap aplicadas como las

distribuciones que se asumen para los datos en el GLM.
Finalmente, el Ultimo punto son las conclusiones.

Al final del trabajo se adjunta la bibliografia junto a los anexos del trabajo. En los anexos
se incluyen los resultados de las estimaciones y los errores de prediccion de las
provisiones por afio de origen, asi como algunos graficos relativos a los pagos futuros por

afios de calendario.

2.- Marco Teorico

2.1.- Datos

La terminologia de los datos de los modelos que se van a reproducir en el trabajo es la
siguiente, a partir de Boj et al. (2021):

c;j- cuantia pagada en el afio de desarrollo j, respecto de los siniestros ocurridos

en el afio de origen i.

- Cjy;: cuantia acumulada pagada hasta (e incluido) el afio de desarrollo j, respecto
de los siniestros ocurridos en el afio de origen i.
- D = {i,jli € 1,j € J}el dominio (afios de origen, afios de desarrollo para los

que tenemos datos).



- Si i=0,...,ky j=0,1,...,k el dominio D tiene forma triangular,

denominandose triangulo de desarrollo.

Gréficamente:

Figura 1: Rectdngulo de cuantias

Fuente: Elaboracién propia.

F representa el conjunto de combinaciones de i, j que permiten completar el triangulo con
los pagos futuros que debera realizar el asegurador y en las contradiagonales estan los
importes que corresponden al mismo afio de calendario.

2.2.- Modelos deterministas

Los modelos deterministas para el calculo de las provisiones en los seguros de no vida se
usan de forma més comun debido a su simplicidad. Estos modelos suponen que todas las
variables relevantes estan completamente especificadas y que el resultado futuro esta
completamente determinado por las condiciones iniciales y las reglas del modelo, es
decir, no intervienen variables aleatorias en el modelo.
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Dentro de los métodos deterministas, el método Chain-Ladder representa una técnica
altamente empleada en la industria aseguradora para la estimacion de reservas de
siniestros pendientes. Las primeras ideas del método clasico fueron inicialmente
apuntadas en Tarbell (1934). Su utilizacion se remonta a los afios 70 y algunas de las
referencias en que fue utilizado son Kramreiter y Straub (1973), Skurnick (1973) y Clarke
y Harland (1974). Este enfoque se basa en la extrapolacion de los desarrollos histéricos
de los siniestros, estableciendo una secuencia de relaciones entre datos pasados y
presentes para anticipar los pagos futuros. Su simplicidad y eficacia lo convierten en una

opcidn atractiva para empresas aseguradoras de diversos sectores.

La ejecucién del método Chain-Ladder consta de varias etapas. Inicialmente, se dispone
un conjunto de pagos acumulados por siniestros en un tridngulo de desarrollo, donde las
filas representan los afios de ocurrencia y las columnas representan los periodos de

desarrollo.

Figura 2: Rectangulo de cuantias acumuladas pagadas

1 Cip
2 Cop
k-2 Cr-2),0

k-1 C(kfl),O

Fuente: elaboracion propia
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Posteriormente, se calculan factores de desarrollo que describen la evolucion de los pagos
de los siniestros en el tiempo. La hipdtesis que considera el método Chain-Ladder es que
las columnas del triangulo de cuantias acumuladas son proporcionales, es decir, la
relacién entre una columna y la siguiente es el estimador del cambio, éste se calcula con
la division del sumatorio de todas las cuantias acumuladas pagadas del dominio de un afio
de desarrollo entre las cuantias acumuladas pagadas del dominio del afio de desarrollo

anterior.

El factor de desarrollo se obtiene de la siguiente manera:

k—h-1
T/T\l _ ZizO Ci,h+1
h = "yk-h-1

Estos factores se aplican a los datos de desarrollo mas recientes para proyectar los pagos

futuros, iterando el proceso hasta alcanzar estabilidad en las estimaciones:

j—-1
Cij=Cig—i - | | mp,
K=k-i

Con el tiempo, se han desarrollado diversas extensiones y variaciones del método Chain-
Ladder para adaptarse a diferentes situaciones y mejorar la precisién de las estimaciones.
Estas incluyen ajustes para considerar la volatilidad en los datos, la inclusién de factores
estacionales y el desarrollo de modelos méas sofisticados que incorporan informacion

adicional.

2.3.- Modelos estocasticos

En este caso, los siniestros se consideran que son variables aleatorias.

En las dltimas décadas, se han propuesto métodos estocasticos, como el GLM, con el
objetivo de medir el error de prediccion en la estimacion de las reservas. Los errores de
prediccién con GLM pueden calcularse mediante formulaciones analiticas o mediante la

metodologia de remuestreo bootstrap (Boj et al., 2014).

Dentro del GLM, podemaos seleccionar la distribucién del error, la funcién de enlace y el
predictor lineal. Dependiendo de las suposiciones que hagamos, podemos obtener algunos
métodos deterministas como casos particulares. Por ejemplo, el método Chain-Ladder

puede derivarse de estas hipdtesis.
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A continuacion, se van a comentar las férmulas que se han usado en el trabajo y que son
del modelo GLM, extraidas de Boj et al. (2021).

Los datos c;; de las cuantias estan disponibles para D triangular:

D={i,jl0<i<k0<j<kO0<i+j<k}
Se asumen las siguientes hipdtesis:
uij = Elcy),
V(wij) = ufy,
con lo que:
tij = E [cif]

Var [c;;] = (0/wi;)V (i) = (0/wij)uf;

Donde @ es el parametro de dispersion y w;; es el peso a priori de los datos, asumiendo
que w;; = 1, para las cuantias de siniestros de un triangulo de desarrollo.

Considerando la funcion de enlace logaritmica:
logu;j = n;j,
el predictor lineal en el GLM es de la forma:
Nij=C+ a;+pB;.
Siendo:

- a; el factor correspondiente a los afios de origeni = 1,...,k,
- B el factor correspondiente a los afos de desarrollo j = 1,...,k,
- ¢, el término que se corresponderia al afio de origen y desarrollo 0.

A partir de aqui podemos realizar las estimaciones de las cuantias para completar el
cuadro mediante la expresion:

Cij = exp(c, + a; + Bj).

A continuacion, se describe el calculo de las provisiones a partir del trabajo de Boj y
Costa (2018). Las provisiones para los diferentes afios de origen i = 1,...,k se
obtienen sumando las cuantias futuras estimadas en la fila correspondiente del cuadrado:

k
Pi = z Cij'

j=k—-i+1
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La provision total se calcula sumando todas las pérdidas incrementales futuras
pronosticadas en la parte inferior derecha del triangulo de desarrollo:

Y los pagos futuros para los diferentes afios calendariost = k + 1,...,2k se obtienen
sumando las cuantias que se pagaran en los afios de calendario futuros, es decir, los
valores de la misma contra diagonal t.

k
P, = Z Ct—jj-
itk

Podemos calcular el error cometido en la prediccion de las reservas, en primer lugar,
utilizando la formula analitica del GLM, teniendo en cuenta la distribucion supuesta en
los datos.

En Boj et al. (2014) y Boj y Costa (2018) se describen las expresiones del error de
prediccion con relacion a cada cuantia estimada, a las reservas por afios de origen y total
y a los pagos futuros por afio de calendario.

Error cuadratico medio para cada estimacion de las cuantias:
~ 0 —

MSE (¢i;) = Quf; + piVar[ny] ij=1,...k.
Error cuadratico medio para las reservas por afios de origen:

MSE(P;) = E[(P; — P)?] = Z Oufj + ul Var[nlu i = 1,.., k.
j=1,..k
i+j>k
Error cuadratico medio para la estimacion de la reserva total:
MSE(P) = E[(P — P)?] ~ oud + u"Var(y]u.
j=1,..k
i+j>k
Error cuadratico medio para los pagos futuros por afios de calendario:
MSE(Pt) = E[(Pt - pt)z =~ Z ®‘ulej + H{Var[l]t]ﬂt t = k + 1, ...,Zk.
j=1,..k

i+j=k

El error de prediccion se obtiene como la raiz cuadrada del MSE en cada caso.
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2.4.- Bootstrap

La metodologia bootstrap fue propuesta por Efron (1979) y aplicada en la estimacion de

las provisiones técnicas por Lowe (1994).

Esta técnica ofrece estimaciones del error estadistico sin imponer restricciones
significativas sobre las variables aleatorias analizadas, convirtiéndose en un
procedimiento de amplia aplicabilidad, independientemente del estadistico considerado
(Solanas y Olivera, 1992).

El principio bésico consiste en generar B muestras bootstrap mediante selecciéon con
reemplazo del conjunto de datos observado. Para cada una de ellas se calcula la magnitud
de interés y se pueden evaluar los percentiles a partir de los B valores resultantes (ver por
ejemplo Davidson y Hinkley, 1997). En el caso de modelos de regresion, existen dos
posibles enfoques:

- el remuestreo de residuos (bootstrap residuals en inglés), donde cada muestra
bootstrap del vector de respuestas de dimension n se obtiene a partir de n residuos

remuestreados,

-y el remuestreo de pares o casos (bootstrap pairs en inglés), donde cada muestra
bootstrap consiste en n pares de respuesta-prediccion tomados de los datos

originales.

La diferencia entre ambos métodos radica en que en el remuestreo de residuos se
consideran fijas las variables predictoras del modelo de regresién. Se asume que el
modelo de regresion basico es correcto y que los residuos pueden considerarse iguales.
Si esto no es asi, por ejemplo, cuando los residuos tienen diferentes varianzas o cuando
hay errores en los predictores, el remuestreo de residuos llevara a resultados incorrectos.
En cambio, el remuestreo de pares es menos sensible a supuestos erroneos del modelo.
Ademas, si se cumplen los supuestos subyacentes del remuestreo de residuos, el

remuestreo de pares proporcionara también resultados aproximadamente similares.

2.5 Aplicacion de bootstrap en el calculo de provisiones no vida

England y Verrall (1999) proponen un método de estimacion de provisiones técnicas
utilizando bootstrap como una forma sencilla de evaluar el riesgo de reserva. Este método

hace uso de los factores de desarrollo del método Chain-Ladder.
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England (2002) propone modificaciones a la propuesta inicial de England y Verrall

(1999) en relacion con los dos primeros momentos. Introduce un modelo dividido en dos

etapas: bootstrap para estimar el error de estimacion y simulacion para calcular el error

de proceso. Este enfoque nos permite obtener la distribucion completa de prediccion en

cada remuestreo, en lugar de solo los dos primeros momentos.

En el calculo de reservas, en este trabajo utilizamos el GLM, a partir del cual calcularemos

magnitudes como los pagos futuros totales o los pagos futuros por afios de calendario.

En el caso del bootstrap pairs, hemos generado las multiplicidades de los individuos en

cada muestra. Estas multiplicidades, que suman n, actian a modo de pesos en el modelo.

Para cada muestra se estima el modelo GLM con el que se calculan las magnitudes.

Para el caso particular de bootstrap residuals la metodologia es la siguiente:

Se inicia con el modelo GLM para el tridngulo de pagos por siniestros original,
para calcular los residuos de Pearson:
Cij - 61]

rl.]. =
~0

Se calcula el pardmetro de escala:

~ \2
@P _ 1 z (Cij — Cij)
n—2k—14 el '
i,j Y

Los residuos escalados se remuestrean B veces, 1/},

y de la férmula original de

los residuos se despeja:

1/2

* _ PO A
+ Cij

Cij =Ty Cj

y se construyen B muestras de triangulos de cuantias no acumuladas c;;".

Se procede a realizar la estimacion del GLM para cada uno de los B triangulos de

cuantias.

Finalmente, el resultado es que tenemos B valores respecto a los pagos futuros por afios

de calendario, las provisiones por afios de origen y totales, lo que nos proporciona la

distribucion predictiva de estas reservas.
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2.5.1 Errores de prediccion

A partir de los B valores obtenidos para las distintas magnitudes con el procedimiento de

~boot =boot =~boot ~boot

bootstrap, (¢;;~,P; ,P , P, ) podremos utilizar la desviacion estandar de estos
valores en las férmulas para el célculo del error cuadratico medio (MSE) en cada caso y,

a su vez, los errores de prediccion asociados calculados como la raiz del MSE.

En concreto, para el GLM, la estimacion del MSE, siguiendo las expresiones de Boj y

Costa (2018), se obtiene a partir de las expresiones que se detallan a continuacion.

Error cuadratico medio para cada estimacion de las cuantias:

_ 2
MSE" (cy) ~ B¢+ SE (eff ) ij = 1,k

Error cuadratico medio para las reservas por afios de origen:

R _ 2

MSEb°t () ~ 2 8 ef+SE (™) i=1,..k
Jo Tk
i+j>k

Error cuadratico medio para la estimacion de la reserva total:

MSEbOOt(P)z Z @

ij=T1,..k
i+j>k

Error cuadratico medio para los pagos futuros por afios de calendario:

2

MSEboot(Pt) ~ Z @P’C‘-Z + SE (ﬁ?oot) t=k+1,..,2k
ij=Tok
i+j=t

2.5.2 Distribuciones predictivas y VaR

Con la aplicacion del metodo bootstrap podremos calcular diversos estadisticos que
resultan fundamentales en el analisis de riesgos, a partir de la distribucion predictiva de

las distintas magnitudes con los B valores generados.
Entre estos estadisticos se encuentran:

- la media de los datos, que proporciona un valor promedio representativo de la
distribucion

17



la desviacion estandar, que nos muestra la dispersion de los valores respecto a la
media

el coeficiente de variacion, que nos esté indicando la variabilidad relativa de los
valores en relacion a la media

el coeficiente de asimetria, que nos mide el grado de asimetria de los datos
respecto a la media

el cociente de curtosis, que nos indica la pesadez de la cola de la distribucion

el percentil 50% (mediana), que significa que el 50% de los valores seran menores
que su valor y que el otro 50% seran mayores

los percentiles 75%, 90%, 95%, 99,5%, que nos permiten obtener aquellos valores

que acumulan una probabilidad del 75%, 90%, 95% y 99,5%, respectivamente.

Por Gltimo, la distribucion predictiva también permite definir el VaR, que es una medida

estadistica que cuantifica el riesgo de pérdida potencial para un determinado nivel de

confianza. Se define como el mayor valor de una variable tal que la probabilidad de

obtener un valor superior sea al menos igual al nivel de confianza que se fije.

El VaR a un nivel de confianza « para una variable, VaR,, se calcula como el percentil

1 — a de los valores de dicha variable. En nuestro caso, si lo calculamos para los pagos

futuros del afio de calendario t, se definiria como:

Pr[P; >VaR,] = «.

2.6.- Provisiones: valor actual de los pagos futuros

En apartados anteriores hemos definido la provision total como la suma de las cuantias

futuras estimadas:

que a su vez coincide con la suma de los pagos futuros por afio de calendario:

A~

P = Z Pt .
t=k+1,...2k

En este trabajo se calcularan los valores actuales de los pagos futuros, por afio de

calendario, teniendo en cuenta que estas cuantias constituyen una renta anual vencida de

pagos.
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Ademas, se calculara también el valor actual del VaR de los pagos futuros.

Los valores actuales se determinaran utilizando los tipos de interés proporcionados por la

Autoridad Europea de Seguros y Pensiones de Jubilacion (EIOPA).

Las formulas usadas para calcular el valor actual de los pagos futuros y del VaR son las

siguientes:

k
VA = z B -(1+EIOPA)TE,
i=1

VA= ) VaR(B) - (1+EIOPA)™,

k
i=1
siendot = k + 1.

Representa la suma del vector de pagos futuros multiplicado por los factores de
actualizacion con el tipo de interés correspondiente EIOPA; segun el nimero de afios i a

actualizar, lo mismo seria con el valor actual del VaR.

3.- Caso practico

3.1.- Andlisis codigo de R
El cddigo en R se basara en los siguientes pasos:

Introduccién de datos:

- Datos acumulados por afio de origen: Se definen vectores que contienen los

montos acumulados de pagos por siniestros para cada afio de origen.

- Creacion de triangulos de datos acumulados: Se crean matrices que representan
los triangulos de datos acumulados. Cada fila representa un afio de origen y cada
columna representa un afio de desarrollo. Los valores no disponibles (NA) se

agregan para completar el triangulo de datos.

- Calculo de datos no acumulados para cada afio de origen: Se calculan los datos no
acumulados restando de los valores acumulados de cada afio de desarrollo el valor

acumulado correspondiente al afio anterior.

19



Creacion de triangulos de datos no acumulados: Se crean matrices que representan
los tridngulos de datos no acumulados. Al igual que con los datos acumulados, se
agregan valores NA para completar el triangulo de datos.

Eleccion de la distribucién:

Se elige la distribucidn estadistica a utilizar para modelar los datos. Se proporcionan dos

opciones (phil=poisson y phi2=gamma):

Poisson: Se utiliza cuando se modelan eventos que ocurren de manera

independiente a una tasa constante en un intervalo de tiempo fijo.

Gamma: Se emplea para modelar datos positivos y sesgados, como los costos de
reclamaciones, que pueden no ser adecuadamente modelados por una distribucion

Poisson.

Célculo de las provisiones:

Para calcular las provisiones, se siguen los siguientes pasos:

Se generan vectores de indices i y j, que corresponden a los afios de origen y afios

de desarrollo, respectivamente.

Se ajusta un GLM a los datos de siniestralidad c;; utilizando los factores i y j

como variables explicativas.

Se extraen los coeficientes del modelo ajustado y se calculan las cuantias futuras
estimadas, que permiten obtener tanto la reserva total como por afio de origen y
por afio de calendario, sumando las predicciones ajustadas que corresponden a

posiciones futuras en la matriz de predicciones.

Se calculan los residuos de Pearson, se determinan los valores de n, p y phi.P

para calcular los residuos escalados.
Se calcula la matriz de varianzas y covarianzas.

Se calcula el error de prediccidn utilizando la férmula tanto para la reserva total,

como para los afios de origen y de calendario.
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Error de prediccién con bootstrap residuals para las provisiones:

- Se establece una semilla aleatoria.

- Se inicializa el nimero de muestras bootstrap.

- Se realizan iteraciones de bootstrap:

Se toma una muestra aleatoria con reemplazo de los residuos escalados

ajustados.
- Se ajustan los valores de las muestras aleatorias.

- Se ajusta un nuevo modelo generalizado lineal utilizando las muestras

aleatorias ajustadas.

- Se calculan los coeficientes del modelo ajustado y las predicciones

ajustadas.

- Se calculan las reservas totales, por afio de origen y por afio de calendario.

Se guardan las reservas y los pagos totales en vectores.

- Se calcula el error de prediccion con bootstrap para la reserva total, por afio de

origen y por afio de calendario.

Error de prediccién con bootstrap pairs para las provisiones:

- Se establece una semilla aleatoria para asegurar la reproducibilidad de los resultados.

- Se inicializa el nimero de iteraciones de bootstrap, son 1000 iteraciones.

- Se realiza un bucle sobre cada iteracion de bootstrap:

Se toma una muestra aleatoria con reemplazo de los valores de la matriz multi
para la iteracion actual. La matriz multi tiene 55 filas y 1000 columnas,
representando diferentes combinaciones de afios de origen y afios de

desarrollo.

Se filtran los valores mayores que 0 y se utilizan como pesos en el ajuste del

modelo.
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- Se ajusta un GLM ponderado utilizando como predictores los afios de origen

y los afos de desarrollo.

- Se generan predicciones ajustadas para todas las combinaciones posibles de
afios de origen y afos de desarrollo.

- Se calculan las reservas totales, por afio de origen y por afo de calendario.

Se almacenan los resultados de las reservas y pagos totales en vectores.

- Se calcula el error de prediccién con bootstrap para la reserva total, por afio de

origen y por afio de calendario.

Distribucién predictiva de los pagos:

Se definen los percentiles de la distribucion de los pagos.

- Se calcula la media, la desviacién estandar y el coeficiente de variacion de los
pagos.

- Se calcula la distribucion de los pagos y se analiza la simetria y la curtosis de la

distribucion.
- Se realiza un analisis grafico de los datos utilizando histogramas y boxplots.

Valor actual de los pagos futuros por afio de calendario:

Se define el nivel de confianza.

Se calcula el VaR de los pagos por afio de calendario.

Se calcula el valor actual del VVaR de los pagos por afio de calendario.

Se calcula el valor actual de los pagos por afio de calendario.

3.2.- Datos

Los datos que se van a utilizar en este trabajo, han sido extraidos de Taylor y Ashe (1983)
y se han usado en diversos trabajos y aplicaciones del &mbito actuarial, tanto a nivel
tedrico como practico.

El tridngulo de cuantias acumuladas es:
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Figura 3: Triangulo de cuantias acumuladas.

Afios de desarrollo

Afios de origen 1 2 3 4 5 6 10
1 357.848 1.124.788 1.735.330 2.218.270 2.745.596 3.319.994 3.466.336 3.606.286 3.833.515 3.901.463
2 352.118 1.236.139 2.170.033 3.353.322 3.799.067 4.120.063 4.647.867 4.914.039 5.339.085
3 290.507 1.292.306 2.218.525 3.235.179 3.985.995 4.132.918 4.628.910 4.909.315
4 310.608 1.418.858 2.195.047 3.757.447 4.029.929 4.381.982 4.588.268
5 443.160 1.136.350 2.128.333 2.897.821 3.402.672 3.873.311
6 396.132 1.333.217 2.180.715 2.985.752 3.691.712
7 440.832 1.288.463 2.419.861 3.483.130
8 359.480 1.421.128 2.864.498
9 376.686 1.363.294
10 344.014

Fuente: Elaboracion propia.
Se obtiene el tridngulo de cuantias no acumuladas:
Figura 4: Triangulo de cuantias no acumuladas.
i e T Afios de desarrollo
1 2 8 4 5 6 10

1 357.848 766.940 610.542 482.940 527.326 574.398 146.342 139.950 227.229 67.948
2 352.118 884.021 933.894 1.183.289 445.745 320.996 527.804 266.172 425.046
3 290.507 1.001.799 926.219 1.016.654 750.816 146.923 495.992 280.405
4 310.608 1.108.250 776.189 1.562.400 272.482 352.053 206.286
5 443.160 693.190 991.983 769.488 504.851 470.639
6 396.132 937.085 847.498 805.037 705.960
7 440.832 847.631 1.131.398 1.063.269
8 359.480 1.061.648 1.443.370
9 376.686 986.608
10 344.014

4.- Andlisis resultados

Fuente: Elaboracion propia.

En primer lugar, aplicando GLM con la distribucién Poisson sobredispersa y la funcion
de enlace logaritmica, se obtiene los siguientes coeficientes en el modelo:

Tabla 1: Valores de los coeficientes del modelo GLM para la distribucion Poisson.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a; 270.061,4 | 376.125 | 372.325,3 | 366.724 | 336.287,3 | 353.798,1 | 391.841,7 | 469.647,5 | 390.560,8 | 344.014
l
ﬁ . 1 2,490 2,608 2,789 1,545 1,083 0,993 0,674 1,009 0,251
J

Fuente: Elaboracion propia.

Obtenemos la siguiente matriz con la prediccién de las cuantias futuras:
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Figura 6: Matriz completa de pagos no acumulados para la distribucion Poisson.

Afios de desarrollo

e 2 L Tan 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 357.848 766.940 610.542 482.940 527.326 574.398 146.342 139.950 227.229 67.948

2 352.118 884.021 933.894 1.183.289 445.745 320.996 527.804 266.172 425.046 94.633,81
3 290.507 1.001.799 926.219 1.016.654 750.816 146.923 495.992 280.405 375.833,5 93.677,80
4 310.608 1.108.250 776.189 1.562.400 272.482 352.053 206.286 247190 370.179,3 92.268,49
5 443.160 693.190 991.983 769.488 504.851 470.639 334.148,1 226.674,1 339.455,9 84.610,55
6 396.132 937.085 847.498 805.037 705.960 383.286,6 351.547,5 238.477,3 357.131,7 89.016,32
7 440.832 847.631 1.131.398 1.063.269 605548.1 424,501 389.349,1 264.120,5 395.533,7 98.588,16
8 359.480 1.061.648 1.443.370 1.310.258,2 725788.5 508.791,9 466.660 316.565,5 474.072,7 118.162,7
9 376.686 986.608 1.018.834,1 1.089.616 603568.6 423.113,4 388.076,4 263.257,2 394.240,8 98.265,88
10 344.014 856.803,5 897.410,1 959.756,3 531635.7 372.687 341.825,7 231.882,4 347.255,4 86.554,62

Fuente: Elaboracion propia.

Cabe destacar que las cuantias estimadas que se obtienen en este caso son exactamente

las mismas que se obtendrian aplicando el método Chain-Ladder.
Se obtiene una cuantia para la reserva total de 18.680.856.

El error de prediccion obtenido con formula para el modelo es de 2.945.659, y expresado
como porcentaje del valor de la reserva total, el error porcentualmente hablando es del

15,77% aproximadamente.

El error de prediccion aplicando bootstrap residuals para la reserva total, tiene un valor
de 2.941.689 y al ponerlo en porcentaje en comparacion a la reserva total, da un error de
un 15,75%.

El error de prediccion aplicando bootstrap pairs para la reserva total, tiene un valor de
2.389.777 y al ponerlo en porcentaje en comparacion a la reserva total, da un error de un
12,79%.

Calculamos la distribucion predictiva para estimar la incertidumbre asociada a los pagos
futuros, obtenemos los estadisticos basicos y los percentiles de la distribucion y hacemos

la representacion grafica del histograma de los valores obtenidos.

Los resultados que se han obtenido, para el caso de bootstrap residuals, son los siguientes:
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Tabla 2: Percentiles y estadisticos basicos de la reserva total para la distribucion Poisson

con bootstrap residuals.

Percentiles 50% 75% 90% 95% 99,5%
18.883.889 20.935.342 22.828.991 23.936.250 27.037.626
Estadisticos Media SD Ccv Asimetria Curtosis
bésicos
19.006.660 2.933.797 15,43563 % 0,1750084 0,06236347

Fuente: Elaboracion propia.

Grafico 1: Histograma de la reserva total para la distribucion Poisson con bootstrap

residuals.

Histogram of payments

T

Density
| | | |

0.0e+00 4.0e-03  8.0e-08 1.2e-07

T T T T 1
1.0e+07 15e+07 2. 0e+07 2 5e+07 3.0e+07

payments
Fuente: Elaboracion propia, output de R.

La media de la reserva total se sitiia en poco méas de 19 millones y la variabilidad entorno
a la media es de un 15,44%.

El coeficiente de asimetria tiene un valor de 0,175, lo que nos esta indicando que hay una
asimetria positiva, por lo cual en los datos existe una cola hacia la derecha en la

distribucion, como se puede ver en el grafico, y la mediana es menor que la media.

El valor del coeficiente de curtosis es de 0,062, por lo cual la distribucién tiene una mayor

concentracion de pagos alrededor de la media en comparacion con la distribucion Normal.

Para bootstrap pairs se han obtenido los siguientes resultados:
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Tabla 3: Percentiles y estadisticos basicos de la reserva total para la distribucion Poisson

con bootstrap pairs.

Percentiles 50% 75% 90% 95% 99,5%
28.141.728 29.824.972 31.350.411 32.139.432 34.718.477
Estadisticos Media SD cVv Asimetria Curtosis
béasicos
28.145.779 2.442.209 8,676998% 0,0897 -0,00069

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfico 2: Histograma de la reserva total para la distribucion Poisson con bootstrap
pairs.

Histogram of payments
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payments

Fuente: Elaboracion propia, output de R.

La media de la reserva total se sitla en poco mas de 28 millones y hay una variabilidad

relativa de los datos del 8,67% alrededor de esta media.

Se observa una asimetria positiva en el grafico, el coeficiente de asimetria tiene un valor

de 0,0897, y la mediana es inferior a la media.

El valor del coeficiente de curtosis es de -0,00069, por lo cual la distribucion tiene una
ligera menor concentracion de pagos alrededor de la media en comparacion con la

distribuciéon Normal.

En la siguiente tabla mostramos los pagos por afio de calendario junto a los errores de
predicciéon y los coeficientes de variacion pertinentes aplicando tanto formula como

bootstrap residuals y bootstrap pairs:
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Tabla 4: Pagos por afio de calendario, errores de prediccion y coeficientes de variacion

para la distribucion Poisson.

Formula Bootstrap residuals Bootstrap pairs
Afio Pagos por afio Error de cv Error de Cv Error de Ccv
de calendario prediccion prediccion prediccion
1 5.226.535,83 747.369,6 12,995% 742.708,8 14,210% 1.058.740,3 20,570%
2 4.179.394,44 710.144,6 16,991% 706.410,6 16,902% 950.884,4 22,751%
3 3.131.667,52 644.139,5 20,568% 641.730,5 20,491% 885.321,4 28,269%
4 2.127.271,92 479.125,6 22,523% 476.527,5 22,400% 795.642,8 37,402%
5 1.561.878,91 404.967,7 25,282% 403.423,5 25,829% 706.768,2 45,251%
6 1.177.743,69 364.294,9 30,931% 364.265,7 30,929% 633.661 53,802%
7 744.287,39 294.424,6 39,557% 293.417,6 39,422% 536.967,2 72,145%
8 445.521,29 250.986,8 56,335% 253.033,7 56,794% 442.639,2 99,353%
9 86.554,62 108.268,8 125,087% 107.583,8 124,295% 333.676,4 385,509%

Fuente: Elaboracion propia.

Los tres métodos muestran resultados muy similares en términos de la evolucion del error
de prediccion y coeficiente de variacion a lo largo de los afios, el coeficiente de variacion

mas bajo en los afios iniciales se consigue con la estimacion mediante formula.

Bootstrap residuals tiende a tener un error de prediccion ligeramente menor y un

coeficiente de variacion ligeramente mas bajo en comparacion con bootstrap pairs.

El dltimo afio muestra un aumento significativo en el error de prediccion y en el
coeficiente de variacion, lo que indica una mayor variabilidad en las estimaciones. Para
concluir los calculos con la distribucién Poisson, se adjuntan los valores de los
estadisticos basicos y de los percentiles de la distribucion predictiva de los pagos por afio

de calendario, tanto para bootstrap residuals como para bootstrap pairs.
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También se representa el boxplot de los pagos del primer afio de calendario y del tltimo
afio de calendario, y para mejorar la interpretacion se han afiadido los valores de la media,
la mediana y los percentiles del 75%, y del 99,5%. Para el resto de afos de calendario los

gréaficos estan disponibles en el anexo del trabajo.

Tabla 5: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de calendario para la

distribucion Poisson con bootstrap residuals.

Afo 50% 75% 99,5% Media cv Asimetria | Curtosis
calendario

1 5.207.535 5.733.548 7.154.048 5.257.769 13,852% 0,2075037 | -0,1106865
2 4.208.109 4681521 6.049.683 4.228.886 16,229% 0,2488105 | 0,04717294
3 3.156.082 3.576.893 5.049.994 3.171.020 20,079% 0,4259835 0,4410754
4 2.104.054 2.472.264 3.629.494 2.155.709 22,418% 0,4225176 0,4151118
5 1.578.041 1.841.048 2.787.872 1.587.562 26,007% 0,4564245 0,2904018
6 1.157.230 1.420.237 2.314.460 1.206.044 30,708% 0,6103596 0,8597823
7 736.419,1 046.824,5 | 1.788.446,3 | 760.457,9 40,018% 0,7080904 0,8488666
8 420.810,9 631.216,3 | 1.262.6957 | 462.050,4 56,003% 0,8554886 1,005433
9 52.601,36 | 105.202,72 | 526.013,62 | 88.580,69 120,214% 1,862255 4,404386

Fuente: Elaboracion propia.

Grafico 3: Boxplot de los pagos por afio de calendario para la distribucion Poisson con

bootstrap residuals.
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Fuente: Elaboracion propia, output de R.
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Ambos afios muestran diferencias tanto en la distribucion como en la variabilidad de los

pagos por afio de calendario.

En el afio 1, la distribucion estd centrada alrededor de 5.207.535, con una media
ligeramente superior de 5.257.769. Tiene un coeficiente de variacion del 13,85%,
indicando una variabilidad moderada. La asimetria es leve y positiva 0,208, con una

curtosis negativa -0, 111.

En el afio 9, la distribucion estd sesgada hacia valores bajos, con una mediana y
percentiles bajos. La media esta influenciada por valores extremadamente altos (outliers),
alcanzando 88.580,69. Tiene un coeficiente de variacion extremadamente alto, del
120,21%, indicando una gran variabilidad. La asimetria es pronunciadamente positiva
1,862, indicando una distribucién muy sesgada hacia la derecha. La curtosis es muy
elevada, 4,404, lo cual significa que hay cola pesada y concentracion alrededor de la

media.

Se puede ver perfectamente el analisis con los boxplots, y se ha de remarcar que, en ambos
afios, la diferencia entre la mediana y la media sugiere la presencia de asimetria en la

distribucion de los pagos por afio de calendario.

El alto coeficiente de variacion en el afio 9 refleja una mayor incertidumbre y variabilidad
en los pagos, posiblemente debido a fluctuaciones significativas o eventos atipicos.

Tabla 6: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de calendario para la

distribucion Poisson con bootstrap pairs.

Afio 50% 75% 99,5% Media Ccv Asimetria Curtosis
calendario
1 5.575.744 6.312.163 8.416.744 5.628.503 18,882% 0,1662191 -0,1288433
2 4.997.129 5.680.947 7.891.256 5.027.533 20,205% 0,2976072 0,01685517
3 4.208.109 4.839.325 6.680.636 4.213.790 21,557% 0,2032706 0,4168376
4 3.734.697 4.313.312 6.259.825 3.745.796 22,529% 0,1315296 0,07437741
5 3.156.082 3.682.095 5.049.731 3.173.177 23,843% 0,2102473 -0,2878135
6 2.472.264 2.998.278 4.209.161 2.521.288 27,098% 0,1807008 -0,2777828
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7 1.841.048 2.261.859 3.524.291 1.864.771 30,883% 0,3606988 -0,0711293

8 1.315.034 1.643.793 2.788.135 1.341.861 36,801% 0,352077 0,163337

9 631.216,3 946.824,5 1.683.243,6 668.352,9 55,780% 0,3821065 -0,6658682

Fuente: Elaboracion propia.
Gréfico 4: Boxplot de los pagos por afio de calendario para la distribucion Poisson con

bootstrap pairs.
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Fuente: Elaboracion propia, output de R.

Ambos afios muestran diferencias significativas en la distribucion y variabilidad de los

pagos por afio de calendario.

En el afio 1, la distribucion esta centrada alrededor de 5.575.744, con una media de
5.628.503 y un coeficiente de variacion del 18,88%. La asimetria es leve y positiva 0,166,

con una curtosis negativa -0,129.

En el afio 9, la distribucion esta sesgada hacia valores bajos, con una mediana y
percentiles bajos. La media es de 668.352,9, tiene un coeficiente de variacion alto, del
55,78%. La asimetria es pronunciadamente positiva 0,382, con una curtosis negativa -

0,666, indicando una distribucion muy sesgada hacia la derecha y leptocurtica.

En el afio 1 los outliers no son tan evidentes y la distribucion es méas equilibrada, en el
afio 9 los outliers tienen un impacto significativo en la distribucion, haciendo que sea

sesgada hacia valores bajos con una variabilidad mucho mas alta.

Por ultimo, se ha calculado el valor actual de los pagos por afio de calendario mediante la

curva de tipo de interés de EIOPA, los datos fueron extraidos el mes de abril de 2024:
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Tabla 7: Tipos de interés de EIOPA publicados el mes de abril de 2024.

1

12

I3

14

I5

16

17

18

3,514%

3,035%

2,783%

2,637%

2,549%

2,502%

2,477%

2,466%

Fuente: Elaboracion propia.

El valor actual de los pagos por afio de calendario es de 18.291.167.

También se ha calculado el valor actual del VaR de los pagos por afio de calendario al

nivel de confianza del 99,5%, el resultado obtenido para booststrap residuals es de
29.777.911 y para bootstrap pairs es de 45.054.435.

Resultados con la distribucion Gamma:

A continuacion, se muestran los resultados con la distribucién Gamma. Los valores de

los coeficientes del modelo GLM son:

Tabla 8: Valores de los coeficientes del modelo GLM para la distribucion Gamma.

Afo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

a; 284.798,3 | 391.127,1 378.115,2 336.032,5 358.656,9 374.203,2 405.084,3 452.010,5 387.194,8 344.014
L
ﬁ ) 1 2,4807621 | 2,5384701 | 2,7115715 | 1,5136597 | 1,1171972 | 0,9472358 | 0,6378393 | 0,9422926 | 0,2385829
J
Fuente: Elaboracion propia.
La matriz de cuantias no acumuladas es la siguiente:
Figura 7: Matriz completa de pagos no acumulados para la distribucion Gamma.
Afios de ori Afios de desarrollo
flos de origen 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 357.848 766.940 610.542 482.940 527.326 574.398 146.342 139.950 227.229 67.948
2 352.118 884.021 933.894 1.183.289 445.745 320.996 527.804 266.172 425.046 93.316,25
3 290.507 1.001.799 926.219 1.016.654 750.816 146.923 495.992 280.405 356.295,1 90.211,82
4 310.608 1.108.250 776.189 1.562.400 272.482 352.053 206.286 214.334,7 316.640,9 80.171,60
5 443.160 693.190 991.983 769.488 504.851 470.639 339.732,6 228.765,4 337.959,7 85.569,40
6 396.132 937.085 847.498 805.037 705.960 418.058,8 354.458,7 238.681,5 352.608,9 89.278,49
7 440.832 847.631 1.131.398 1.063.269 613.159,8 452.559 383.710,3 258.378,7 381.707,9 61.315,8
8 359.480 1.061.648 1.443.370 684.190 504.984,8 508.791,9 428.160,5 288.310 425.926,1 107.841,98
9 376.686 986.608 982.882,5 1.049.906,4 586.081,2 432.572,9 366.764,8 246.968,1 364.850,8 92.378,07
10 344.014 853.416,9 873.269,3 932.818,6 520.720,1 384.331,5 325.862,4 219.425,6 324.161,8 82.075,86

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, el valor obtenido para la reserva total para la distribucion Gamma es de
18.085.805.
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El valor del error de prediccion de la reserva total con férmula para esta distribucion es
de 2.702.710. Por lo cual, el error de prediccion porcentualmente hablando respecto a la
reserva total es del 14,94% aproximadamente.

El error de prediccion con bootstrap residuals para la reserva total, tiene un valor de
1.061.701 y al ponerlo en porcentaje en comparacion a la reserva total, da un error de un
5,87%, por tanto se observa que hay una diferencia notable entre el error de prediccion
con férmula y el que se obtiene aplicando bootstrap residuals, dicha diferencia nos dice
que el método bootstrap residuals para la distribucion Gamma es mucho maés eficiente y

fiable en la precision en la prediccién de los resultados.

El error de prediccion aplicando bootstrap pairs para la reserva total, tiene un valor de
2.436.438 y al ponerlo en porcentaje en comparacion a la reserva total, da un error de un
13,47%, de ello se deriva que hay una diferencia notable entre el error de prediccion
aplicando bootstrap residuals y aplicando bootstrap pairs. El bootstrap residuals es

mucho mas eficiente para la distribucién Gamma.

Calculamos la distribucion predictiva tanto en el caso de bootstrap residuals como en el
caso de bootstrap pairs, para estimar la incertidumbre asociada a la reserva total. Se
obtienen los percentiles de la distribucion y los estadisticos béasicos y se hace la

representacion grafica del histograma de la reserva total.

Tabla 9: Percentiles y estadisticos basicos de la reserva total para la distribucién Gamma

con bootstrap residuals.

Percentiles 50% 75% 90% 95% 99,5%
18.085.929 18.088.806 18.091.517 18.093.040 18.097.547
Estadisticos Media SD CcVv Asimetria Curtosis
basicos
18.085.989 4.305,748 0,02380709% 0,09963367 -0,05499622

Fuente: Elaboracion propia.

32



Grafico 5: Histograma de la reserva total para la distribucion Gamma con bootstrap

residuals.
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Fuente: Elaboracion propia, output de R.

La reserva total en términos medios tiene un valor de alrededor de 18 millones y hay muy
poca variabilidad de los datos en relacion con la media, solo del 0,024%. La mediana
también tiene un valor muy cercano a la media. Hay una ligera asimetria positiva y el

coeficiente de curtosis es negativo, con un valor de -0,055.

En el caso de aplicar bootstrap pairs, para la distribucién predictiva de la reserva total se

obtienen los siguientes resultados:

Tabla 10: Percentiles y estadisticos basicos de la reserva total para la distribucion Gamma

con bootstrap pairs.

Percentiles 50% 75% 90% 95% 99,5%
28.169.495 29.688.231 31.110.802 31.767.132 33.781.180
Estadisticos Media SD CcVv Asimetria Curtosis
basicos
28.229.271 2.192.980 7,768462% 0,08093949 -0,1683142

Fuente: Elaboracion propia.
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Grafico 6: Histograma de la reserva total para la distribucion Gamma con bootstrap

pairs.
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En este caso se obtiene una reserva total media que se sitda por encima de los 28 millones,

con una variabilidad relativa del 7,77%. La mediana tiene un valor inferior a la media y

la distribucidn presenta una asimetria en la cola derecha y un coeficiente de curtosis

negativo de -0,168.

En cuanto a los pagos futuros por afio de calendario, aplicando tanto formula como

bootstrap residuals y bootstrap pairs, se han obtenido los siguientes errores de

prediccion, expresados en valores absolutos y en porcentaje:

Tabla 11: Pagos por afio de calendario, errores de prediccién y coeficientes de variacion

para la distribucién Gamma.

Formula Bootstrap residuals Bootstrap pairs
Afio Pagos por afio Error de Ccv Error de Ccv Error de Ccv
de calendario prediccion prediccion prediccion
1 5.096.855,28 847.281,60 16,623% 652.964,77 12,811% 1.124.529,3 22,063%
2 4.050.001,53 749.549,79 18,507% 545.647,89 13,472% 990.456,9 24,455%
3 3.064.407,69 628.140,96 20,497% 434.825,65 14,189% 907.992,2 29,630%
4 2.078.010,53 431.885,83 20,783% 297.581,31 14,320 % 792.159 38,121%
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5 1.510.392,68 345.880,74 22,900% 233.914,65 15,487% 698.571,1 46,250%
6 1.095.402,72 292.255,69 26,680% 194.252,15 17,733% 617.043,6 56,330%
7 692.118,2 220.057,76 31,794% 142.601,47 20,603% 523.345,3 75,6149%
8 416.539,91 181.226,50 43,507% 109.441,63 26,273% 425.398,6 102,126%
9 82.075,86 47.918,09 58,382% 26.649,16 32,468% 325.694,6 396,821%

Fuente: Elaboracion propia.

Los tres métodos muestran resultados similares en términos de la evolucion del error de
prediccidn y coeficiente de variacion a lo largo de los afios, con el coeficiente de variacion
mas bajo logrado en los primeros afios con la estimacion mediante formula. Bootstrap
residuals tiende a tener un error de prediccion menor y un coeficiente de variacion
ligeramente mas bajo en comparacion con los de férmula y bootstrap pairs. La diferencia
en este caso es notable, bootstrap residuals realiza estimaciones mas fiables, con menores
errores de prediccion, y por lo cual los coeficientes de variacién tienen valores muy

menores respecto a los otros dos métodos.

El afio 9 muestra un aumento significativo en el error de prediccién y en el coeficiente de

variacion, lo que indica una mayor variabilidad en las estimaciones para ese afo.

Para completar el analisis con la distribucion Gamma, se adjuntan los valores de los
estadisticos basicos y de los percentiles de la distribucidn predictiva de los pagos por afio
de calendario, tanto para bootstrap residuals como para bootstrap pairs. También se
representa el boxplot de los pagos del primer afio de calendario y del Gltimo afio de
calendario. Para mejorar la interpretacion, se han afiadido los valores de la media, la
medianay los percentiles del 75% y del 99,5%. Los graficos de los afios intermedios estan

disponibles en el anexo del trabajo.

En la siguiente tabla se muestran los estadisticos basicos y percentiles para la distribucion

obtenidos en el caso de aplicar bootstrap residuals.

Tabla 12: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de calendario para la

distribucion Gamma con bootstrap residuals.
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Afio 50% 75% 99,5% Media cv Asimetria Curtosis
calendario

1 5.096.798 5.097.566 5.099.380 5.096.842 0,0205% 0,04420634 0,03617091
2 4.050.015 4.050.674 4.052.515 4.050.019 0,0242% 0,01101901 0,06052413
3 3.064.348 3.064.918 3.066.672 3.064.372 0,0286% 0,07154984 -0,05156381
4 2.077.977 2.078.441 2.079.656 2.077.995 0,0310% 0,01466922 -0,1007629
5 1.510.381 1.510.731 1.511.828 1.510.387 0,0363% 0,06324552 0,2469075
6 1.095.429 1.095.755 1.096.628 1.095.403 0,046% -0,08457788 -0,250257
7 692.126,4 692.384,1 693.116,1 692.124,4 0,0556% 0,02419637 -0,01927999
8 416.545,6 416.766,6 4175733 416.549,1 0,0824% 0,2229111 0,2498785
9 82.081,86 82.178,37 82.469,97 82.084,37 0,170% 0,1011123 0,224467

Fuente: Elaboracion propia.
El boxplot de los pagos por afio de calendario del primer y del dltimo afio quedan

representados de la siguiente manera:

Gréfico 7: Boxplot de los pagos por afio de calendario para la distribucién Gamma con

bootstrap residuals.
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Fuente: Elaboracion propia, output de R.

En el afio 1, la distribucion esta centrada alrededor de 5.096.842, con una mediana de
5.097.566 y percentiles 75% y 99,5% muy cercanos. La media es de 5.096.842, y el
coeficiente de variacion es extremadamente bajo, del 0,0205%. La asimetria es leve y
positiva, 0,044, con una curtosis ligeramente positiva, 0,036.
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En el afio 9, la distribucién muestra una mayor variabilidad y sesgo hacia valores bajos.

La mediana y los percentiles son significativamente méas bajos que la media, que es de

82.084,37. El coeficiente de variacion es del 0,170%, indicando una dispersion de los

datos mayor que en el primer afio. La asimetria es positiva, de 0,101 igual que la curtosis,

de 0,224, lo que sugiere una distribucién sesgada hacia la derecha y leptocurtica.

Tabla 13: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de calendario para la

distribucion Gamma con bootstrap pairs.

Afo 50% 75% 99,5% Media CcVv Asimetria Curtosis
calendario

1 5.574.581 6.224.448 8.433.056 5.629.137 16,264% 0,3209107 0,5121843
2 5.020.392 5.590.693 7.151.461 5.036.231 16,413% 0,1170409 -0,09553141
3 4.231.665 4.774.673 6.508.803 4.233.019 18,830% 0,1197773 0,1469395
4 3.757.500 4.272.704 5.643.562 3.770.101 19,472% 0,07549443 -0,3337787
5 3.183.811 3.654.381 4.873.115 3.199.344 20,573% 0,1359776 -0,2548117
6 2.495.838 2.932.942 3.864.882 2.506.753 23,363% 0,02603992 -0,3725532
7 1.831.259 2.216.083 3.230.505 1.864.660 27,003% 0,3110886 -0,134892
8 1.316.482 1.598.474 2.311.682 1.323.562 31,057% 0,1732945 -0,6011536
9 595.947,7 959.699,1 1.365.781,2 666.471,3 48,705% 0,1683729 -1,297668

Fuente: Elaboracion propia.

El boxplot de los pagos por afio de calendario del primer y del ultimo afio quedan

representados de la siguiente manera:

37




Grafico 8: Boxplot de los pagos por afio de calendario para la distribucién Gamma con

bootstrap pairs.
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Fuente: Elaboracion propia, output de R.
En el afio 1, la distribucion esta centrada alrededor de 5.629.137, con una mediana de
5.574.581 y percentiles del 75% y del 99,5% muy cercanos. El coeficiente de variacion

es del 16,26%, la asimetria es positiva, 0,321, con una curtosis positiva, 0,512.

En el afio 9, la distribucién muestra una mayor variabilidad y sesgo hacia valores bajos.
La mediana y los percentiles son significativamente mas bajos que la media, que es de
666.471,3. El coeficiente de variacion es alto, del 48,70%, indicando una gran dispersion
de los datos. La asimetria es positiva, 0,168, con una curtosis negativa, -1,297, lo que

sugiere una distribucion muy sesgada hacia la izquierda y leptocdrtica.

Para el célculo del valor actual de los pagos por afio de calendario se ha utilizado la misma

la curva de tipo de interés de EIOPA citada en el caso de la distribucién Poisson.

Ahora, para la distribucion Gamma, el valor actual de los pagos por afio de calendario es
de 17.714.684. El valor actual del VaR al nivel de confianza del 99,5% obtenido para
booststrap residuals es de 17.728.276 y para booststrap pairs es de 42.070.523.

Andlisis comparativo de resultados:

Una vez vistos todos los resultados, se van a realizar comparaciones entre las dos

distribuciones.

Inicialmente, comparando los resultados obtenidos, la reserva total para la distribucién
Poisson es de 18.680.856, mientras que para la distribucion Gamma es de 18.085.805.

Poisson es mayor respecto a Gamma en 595.051 o, visto porcentualmente, en un 3,18%.
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Seguidamente, los errores prediccion obtenidos para la distribucion Poisson son los

siguientes:

- El error de prediccion mediante formula para la reserva total es del 15,76%
aproximadamente.
- Elerror de prediccion con bootstrap residuals para la reserva total es del 15,75%.

- El error de prediccion con bootstrap pairs para la reserva total es del 12,79%.

Los errores de prediccion obtenidos para la distribucién Gamma son los siguientes:

- El error de prediccion mediante formula para la reserva total es del 14,94%.
- Elerror de prediccion con bootstrap residuals para la reserva total es del 5,87%.

- El error de prediccion con bootstrap pairs para la reserva total es del 13,47%.

En primer lugar, se puede observar que en las dos distribuciones el error de prediccion es
menor al aplicar bootstrap en comparacién con aplicar férmula, por lo tanto, con dicha
metodologia se mejoran las predicciones, independientemente de la distribucion que se

apligue.

Para la distribucion Poisson se consigue un menor error de prediccion con bootstrap pairs
mientras que para la distribucion Gamma el menor porcentaje de error se obtiene con

bootstrap residuals.

El menor error de prediccién se ha conseguido con bootstrap residuals para la
distribucion Gamma, es un 5,87%, en todos los casos restantes el porcentaje es mas del

doble de este valor.

La diferencia a destacar al comparar las dos distribuciones seria que, aunque tanto para
la distribucion Poisson como para la distribucidbn Gamma los resultados obtenidos son
bastante similares en el caso de formula y de bootstrap pairs, la distribucion Gamma
proporciona unas mejores estimaciones que la distribucion de Poisson debido al resultado
obtenido en bootstrap residuals, que con diferencia es el caso con un menor error de

prediccion respecto al resto.

Si analizamos los errores de prediccion para los pagos por afio de calendario, cabe
destacar que, obviando el caso de bootstrap residuals para la distribucion Gamma, las

tendencias en los coeficientes de variacion son muy similares, los incrementos son
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exponenciales, llegando a valores altos en los Gltimos tres afios, destacando los ultimos

dos particularmente.

Los coeficientes de variacion obtenidos tanto para Poisson como para Gamma en
bootstrap pairs, para estos afios finales, tienen unos valores muy elevados.
Concretamente destacan para Poisson el ultimo afio para el coeficiente de variacion con
formula con 125%, en bootstrap residuals, el dltimo afio también con un coeficiente de
variacion del 125% y para bootstrap residuals los ultimos dos afios con coeficientes de
variacion del 100% y 385% aproximadamente. Para la distribucion Gamma los
coeficientes de variacion obtenidos para bootstrap pairs en los Gltimos dos afios tienen

valores del 102% y de 396% aproximadamente.

En el caso de la distribucion Gamma con bootstrap residuals, los coeficientes de
variacion en los pagos por afio de calendario empiezan teniendo un valor de un 13-14%
en los primeros cuatro afios y para los dos Gltimos afios tienen un valor del 26% y 32%,

respectivamente.

En el apartado de los estadisticos basicos para bootstrap residuals, a partir de los
resultados obtenidos para ambas distribuciones, se observan diferencias significativas en
las caracteristicas estadisticas de la reserva total. Mientras que para la distribucion
Poisson la media de la reserva total se sitGa en mas de 19 millones, para la distribucion
Gamma la media se sitda ligeramente por encima de los 18 millones, una diferencia
razonable. Ademas, el coeficiente de variacion en el conjunto de datos Poisson es del
15,43%, indicando una mayor variabilidad relativa en comparacién con el valor obtenido
para la distribucion Gamma que es de 0,024%, por lo cual la variabilidad es menor para
el tipo de datos utilizado usando la distribucion Gamma. En cuanto a la asimetria, la
distribucion Poisson muestra una asimetria positiva mas pronunciada 0,175 en
comparacion con la distribucién Gamma 0,0997, lo que indica una cola positiva mas
evidente en la distribucion de la reserva total. Por Gltimo, el cociente de curtosis muestra
que las distribuciones han obtenido unos resultados muy parejos, Poisson tiene un valor
de 0,062 y Gamma de -0,055, las distribuciones no tienen colas pesadas, el coeficiente
negativo en Gamma nos indica que las colas seran menos pesadas, aunque los valores

obtenidos son pequefios en ambos casos.

En el apartado de los estadisticos bésicos de la reserva total para bootstrap pairs, no hay

diferencias significativas entre los resultados de la distribucion Poisson y de la

40



distribucion Gamma, los estadisticos obtenidos son muy similares. Sin embargo, al
comparar los resultados de la reserva total media, en este caso tanto para la distribucién
de Poisson como para la distribucion Gamma se ha obtenido un valor superior a 28
millones, mucho mas alto que el que se obtiene con estas distribuciones al aplicar

bootstrap residuals.

Si analizamos los resultados de los estadisticos basicos para los pagos por afio de
calendario, se mantiene que aplicando bootstrap residuals para la distribucion Gamma se
obtienen unos coeficientes de variacion minimos, inferiores al 0,5% para todos los afios,
por lo tanto, las estimaciones son muy similares al valor medio. En cambio, para la
distribucion Poisson y aplicando bootstrap pairs para la distribucion Gamma va
aumentando el valor de la dispersion alrededor de la media a medida que avanzamos en

los afios de calendario.

Es destacable resaltar que los valores medios de los pagos futuros por afio de calendario
obtenidos con bootstrap pairs son importes bastante mas elevados que los obtenidos con
bootstrap residuals, tanto para la distribucion Poisson como para la distribucion Gamma.

Esta misma tendencia se observa al comparar los percentiles de la distribucion predictiva.

Finalmente, si comparamos los valores actuales de los pagos futuros por afio de calendario
para la distribucion Gamma el valor es de unos 17,71 millones, inferior al obtenido para
la distribucion Poisson, que es de 18,29 millones, tal como ya sucedia con el importe de

la reserva total, cuando no teniamos en cuenta la rentabilidad.

En el caso del valor actual del VaR al 99,5% de nivel de confianza de los pagos futuros
por afio de calendario, aplicando bootstrap residuals se obtiene un valor actual muy
similar para la distribucion Gamma, de 17,73 millones, pero aumenta hasta 29,78

millones para la distribucion Poisson.

Aplicar bootstrap pairs hace disparar el valor actual del VVaR de los pagos futuros por afio
de calendario, llegando a mas de 45 millones para la distribucion de Poisson y a mas de

42 millones para la distribucion Gamma.

5.- Conclusiones

El trabajo ha tratado un aspecto respecto al cual aun no se han realizado grandes
investigaciones, el calculo de la estimacién bootstrap del VVaR para el calculo de reservas

no vida, centrandose en los calculos por afio de calendario.
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Para realizar los célculos, se ha utilizado un cédigo propio de R. Este cddigo ha sido
disefiado especificamente para obtener todos los resultados numéricos y gréficos del

trabajo.

En el trabajo se han utilizado dos distribuciones, la Poisson y la Gamma, junto con dos
tipos de bootstrap, residuals y pairs. Como se ha visto durante el trabajo, el menor error
de prediccidn en el calculo de la reserva total para los datos analizados se ha obtenido con
la distribucién Gamma, aplicando bootstrap residuals. EI coeficiente de variacion es de
un 5% aproximadamente, comparandolo con las otras distribuciones y metodologias las

diferencias son muy grandes.

Si se analiza solamente el método bootstrap residuals para la distribucion Gamma y sus
coeficientes de variacién afio a afio para los pagos por afio de calendario, se ve
perfectamente como tanto esta distribucion como esta metodologia bootstrap se adaptan

perfectamente a los datos, obteniendo coeficientes de variacion infimos.

Seguidamente, en el trabajo se calcula el valor actual de los pagos por afio de calendario
y del VaR, los tipos de interés utilizados para actualizar las cuantias son los de EIOPA.
Los resultados obtenidos corroboran las diferencias vistas en los coeficientes de
variacion, debido a que cuanto menor sea la diferencia entre el valor actual de los pagos
futuros y del VaR, mejor se ha ajustado tanto la distribucion como la metodologia

bootstrap a los datos.

En este caso, bootstrap residuals en el calculo del valor actual del VaR para la
distribucion de Poisson y Gamma obtiene valores mas cercanos al valor actual de los
pagos futuros, mientras que las predicciones que realiza bootstrap pairs obtiene

resultados elevados, llegando a duplicar el valor actual de los pagos futuros.

Cabe destacar que, para la distribucion Gamma, el valor actual de los pagos por afio de
calendario es de 17.714.684, mientras que el valor actual del VaR al nivel de confianza
del 99,5% obtenido para booststrap residuals es de 17.728.276. Este resultado corrobora
los resultados obtenidos previamente, por lo cual, para esta serie de datos, se llega a la
conclusion que para los datos analizados la distribucién y la metodologia bootstrap que
realizan las predicciones mas ajustadas y con menores coeficientes de variacion son la

distribucion Gamma junto con bootstrap residuals.
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7.- AnNexos

Célculo de las reservas por afo de origen Poisson:

El modelo y los resultados son los mismos que para el célculo de las reservas totales, la

unica diferencia esta en el valor del calculo de las reservas y en el a distribucion Poisson.

error de prediccion de las reservas.

Tabla 14: Pagos por afio de origen, errores de prediccion y coeficientes de variacion para

la distribucién Poisson.

Formula Bootstrap residuals Bootstrap pairs
Pagos por afio Error de cv Error de Ccv Error de cv
de origen prediccion prediccion
Ao prediccion
1 94.633,81 110.099,6 116,34280% 106.707,2 112,75797% | 333.673,6 352,59446%
2 469.511,29 216.042,8 46,01439% 215.841,1 45,97144% 427.108,0 90,96863%
3 709.637,82 260.871,3 36,76119% 261.259,8 36,81593% 576.599,8 81,25269%
4 984.888,64 303.549,1 30,82065% 302.739,4 30,73844% 652.846,3 66,28630%
5 1.419.459,46 375.012,8 26,41941% 374.492,6 26,38276% 661.460,7 46,59948%
6 2.177.640,62 495.376,8 22,74833% 493.433,5 22,65909% 1.031.234,4 | 47,35558%
7 3.920.301,01 789.959,7 20,15048% 799.064,2 20,38273% 990.903,0 25,27620%
8 4.278.972,26 1.046.512,6 24,45710% 1.094.562,7 25,58004% 941.835,1 22,0107%
9 4.625.810,69 1.980.100,7 42,80549% 2.014.502,6 43,54918% 1.079.577,7 23,33813%

Fuente: Elaboracion propia.

Percentiles y estadisticos basicos con bootstrap residuals.

Tabla 15: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de origen para la

distribucion Poisson con bootstrap residuals.

Ao 50% 75% 99,5% Media CVv Asimetria Curtosis
origen

1 526.013.6 841.621.8 1.736.107.9 605.020,9 | 62,50699% 0,8822599 0,3043512

2 1.578.041 1.893.649 2.998.541 1.594.189 | 30,24189% 0,349332 0,1411282
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3 1.420.237 1.841.048 3.156.345 1.441.277 42,434% 0,3536267 -0,2635548
4 2.419.663 2.840.474 4.365.913 2.408.038 28,86236% 0,2082749 -0,1393587
5 3.208.683 3.747.847 5.154.933 3.257.445 22,16522% 0,1654263 0,08707212
6 4.313.312 4.997.129 6.733.237 4.221.943 25,47519% -0,1405811 -0,2682342
7 3.682.095 4.471.116 6.575.433 3.780.775 26,31775% 0,4932029 0,00394

8 4.839.325 5.628.346 7.469.656 4.907.286 20,27588% 0,1188833 -0,023339
9 5.943.954 6.785.576 8.784.953 6.014.282 18,53988% 0,0522 -0,1502

Fuente: Elaboracion propia.

Boxplots con bootstrap residuals para afios de calendario.

Grafico 9: Boxplots de los pagos por afio de calendario para la distribucién Poisson con

bootstrap residuals.
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Percentiles y estadisticos basicos con bootstrap pairs.

Tabla 16: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de calendario para la

distribucién Poisson con bootstrap pairs.

Afio 50% 75% 99,5% Media CVv Asimetria Curtosis
origen

1 52.601,36 157.804,08 5.262.76,62 104.939,7 106,9389% 1,473014 2,656645
2 473.412,3 631.216,3 1.157.230 490.981,1 45,50218% 0,5891382 0,4720241
3 683.817,7 894.223,1 1.578.040,8 727.108,6 35,93524% 0,6718 0,8001
4 999.425,9 1.209.831,3 1.893.649 1.005.370 30,41433% 0,4227357 0,2153855
5 1.420.237 1.683.244 2.419.926 1.434.597 25,9323% 0,2036089 0,000358
6 2.156.656 2.472.264 3.630.020 2.168.702 22,87799% 0,3449427 0,1374727
7 3.892.501 4418514 6.627.772 3.944.050 19,87356% 0,4914701 0,7166621
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Fuente: Elaboracion propia.

Boxplots con bootstrap pairs para afios de calendario.

Grafico 10: Boxplot de los pagos por afio de calendario para la distribucion Poisson con

bootstrap pairs.
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Célculo de las reservas por afno de origen Gamma:

El modelo y los resultados son los mismos que para el célculo de las reservas totales, la

Unica diferencia esta en el valor del calculo de las reservas y en el error de prediccion de

las reservas.

Tabla 17: Pagos por afio de origen, errores de prediccion y coeficientes de variacion para

la distribucién Gamma.

Formula Bootstrap residuals Bootstrap pairs
Afo | Pagos por | Errorde Cv Error de cv Error de Ccv
aﬁ_o de prediccion prediccion prediccion
origen
1 93.316,25 45.166,37 48,40% 30.298,75 32,46% 305.100,4 326,95%
2 446.506,96 160.557,17 35,95% 119.334,89 26,72% 411.260,0 92,10%
3 611.147,19 177.624,61 29% 126.847,64 20,75% 580.352,7 94,96%
4 992.027,16 254.470,93 25,65% 174.635,32 17,60% 643.141,5 64,83%
5 1.453.086,32 351.334,26 24,17% 227.208,15 15,63% 668.236,9 46%
6 2.186.161,87 526.287,87 24,07% 316.433,90 14,47% 1.017.218,6 46,52%
7 3.665.072,13 941.322,25 25,68% 532.016,41 14,51% 1.016.800,2 27,74%
8 4.122.404,71 1.175.945,87 28,52% 556.356,58 13,50% 990.074,5 24%
9 4516.082,02 | 1.667.392,40 36,92% 566.682,32 12,55% 1.150.801,2 25,50%

Fuente: Elaboracion propia.
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Percentiles y estadisticos basicos con bootstrap residuals.

Tabla 18: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de origen para la

distribucion Gamma con bootstrap residuals.

Afo 50% 75% 99,5% Media Cv Asimetria Curtosis
origen

1 93.324,20 93.419,02 93.773,84 93.325,84 0,1651346% 0,2057103 0,3382918
2 4465046 | 4467206 | 447.3092 | 446517,1 | 0,06978305% 0,07729288 0,05203582
3 6111549 | 6113745 | 612.080,1 | 611.153,3 | 0,05636338% 0,0574301 0,2872668
4 992.041,2 | 992.332,8 | 9932918 | 9920434 | 0,04412157% 0,07011 0,00768
5 1453105 | 1453464 | 1454498 | 1453096 | 0,03809189% -0,008054 -0,049321
6 2186125 | 2.186.643 | 2.187.996 | 2.186.139 | 0,0341582% -0,078658 0,070148
7 3.665.001 | 3.665.788 | 3.668.295 | 3.665.067 | 0,0306504% 0,3171637 0,185765
8 4122432 | 4123454 | 4126116 | 4.122.437 | 0,03666165% -0,00525816 -0,07017722
9 4516081 | 4517.708 | 4524523 | 4516170 | 0,06017742% 0,326867 0,8282004

Fuente: Elaboracion propia.

Boxplots con bootstrap residuals para afio de calendario.

Grafico 11: Boxplots de los pagos por afio de calendario para la distribucion Gamma con

bootstrap residuals.
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Percentiles y estadisticos basicos con bootstrap pairs.

Tabla 19: Percentiles y estadisticos basicos de los pagos por afio de origen para la

distribucion Gamma con bootstrap pairs.

Afo 50% 75% 99,5% Media Ccv Asimetria Curtosis
origen

1 4.386.86,8 839.015,5 1.338.733,1 576.303,1 52,68011% 0,6178804 -0,8571652
2 1.578.011 1.906.304 2.522.485 1.610.079 24,4446% -0,02462315 -0,2457538
3 1478878 | 1.819.902 | 2.967.305 | 1457574 | 38,85443% 0,2709954 -0,2804718
4 2364536 | 2795750 | 3.988.346 | 2.376.669 | 26,04423% 0,1576944 -0,3859193
5 3278.822 | 3675909 | 5047584 | 3.257.803 | 19,29046% 0,1582739 -0,02050543
6 4.358.910 4.958.985 6.122.298 4.241.101 22,79518% -0,4438729 -0,2796579
7 3.724.216 4.399.649 6.139.600 3.815.004 22,71384% 0,3371543 -0,3147145
8 4824610 | 5391.762 | 6971.610 | 4.856531 | 16,86333% 0,1220506 -0,04837382
9 6.030510 | 6.717.054 | 8457570 | 6.038.215 | 16,58804% 0,01747538 -0,235783

Fuente: Elaboracion propia.

Boxplots con bootstrap pairs para afios de calendario.

Gréfico 12: Boxplots de los pagos por afio de calendario para la distribucion Gamma con

bootstrap pairs.
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Codigo R
#datos acumulados afo de origen

C1<c(357848,1124788,1735330,2218270,2745596,3319994,3466336,3606286,3833515,39014
63)

C2<-c(352118,1236139,2170033,3353322,3799067,4120063,4647867,4914039,5339085)
C3<-¢(290507,1292306,2218525,3235179,3985995,4132918,4628910,4909315)
C4<-c(310608,1418858,2195047,3757447,4029929,4381982,4588268)
C5<-c(443160,1136350,2128333,2897821,3402672,3873311)
C6<-c(396132,1333217,2180715,2985752,3691712)
C7<-c(440832,1288463,2419861,3483130)
C8<-c(359480,1421128,2864498)

C9<-c(376686,1363294)

C10<-344014

#triangulo datos acumulados

T1<-C1

T2<-¢(C2,NA)

T3<-¢(C3,rep(NA,2))

T4<-c(C4,rep(NA,3))

T5<-c(C5,rep(NA,4))

T6<-c(C6,rep(NA,5))

T7<-c(C7,rep(NA,6))

T8<-c(C8,rep(NA,7))

T9<-¢c(C9,rep(NA,8))

T10<-c(C10,rep(NA,9))
triangleacum<-rbind(T1,T2,T3,T4,T5,T6,T7,T8,T9,T10)

triangleacum

#datos no acumulados afios de origen

cl<-c(C1[1],diff(C1))

c2<-¢(C2[1],diff(C2))
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€3<-c(C3[1],diff(C3))
c4<-c(C4[1],diff(C4))
c5<-c(C5[1],diff(C5))
c6<-c(C6[1],diff(C6))
c7<-c(C7[1],diff(C7))
c8<-c(C8[1],diff(C8))
€9<-c(C9[1],diff(C9))

c10<-C10

#tridngulo datos no acumulados
tl<-cl

t2<-c(c2,NA)

t3<-c(c3,rep(NA,2))
t4<-c(c4,rep(NA,3))
t5<-c(c5,rep(NA,4))
t6<-c(c6,rep(NA,5))
t7<-c(c7,rep(NA,6))
t8<-c(c8,rep(NA,7))
t9<-c(c9,rep(NA,8))
t10<-c(c10,rep(NA,9))
trianglenoacum<-rbind(t1,t2,t3,t4,t5,t6,t7,t8,t9,t10)
trianglenoacum

#Vector de cuantias no acumuladas
cij<-c(cl,c2,c3,c4,c5,c6,c7,c8,c9,c10)
## Seleccion distribucion:

# Caso Poisson

ro=1

fam = quasipoisson

# Caso Gamma

ro=2
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fam = Gamma(link = "log")

H## Reserva total #HHHHHHHHHHHHE R
# Calculo de la reserva

n<-length(cij)

k<-trunc(sqrt(2*n))
i<-rep(1:k,k:1);i<-as.factor(i)
j<-sequence(k:1);j<-as.factor(j)
orig.CL<-glm(cij~i+j,fam)
coefs<-exp(as.numeric(coef(orig.CL)))
alpha<-c(1,coefs[2:k])*coefs[1]
beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])
orig.fits<-alpha%*%t(beta)
future<-row(orig.fits)+col(orig.fits)-1>k
orig.reserve<-sum(orig.fits[future])
orig.reserve

# calculo residuos de Pearson
Prs.resid<-(cij-fitted(orig.CL))/sqrt(fitted(orig.CL)"ro)
# calculon, pi phi.p

n<-(k*(k+1))/2

p<-2*k-1

phi.P<-sum(Prs.resid"2)/(n-p)

# célculo residuos escalados
Adj.Prs.resid<-Prs.resid*sqrt(n/(n-p))

# Matriz de varianza y covarianza
cij.I<-xtabs(cij~i+j)
cij.v<-as.vector(cij.l)
ii<-row(cij.l);jj<-col(cij.l)
futurebis<-as.numeric(ii+jj-1>k)
ii<-as.factor(ii)
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jj<-as.factor(jj)

Cov.eta <- model.matrix(cij.v~ii+jj)%*%vcov(orig.CL)%*%t( model.matrix(cij.v~ii+jj))
mu.hat<-as.vector(orig.fits*future)

# Matriz completa pagos no acumulados
matrixnoacum<-orig.fits

matrixnoacum

#Matriz completa pagos acumulados
matrixacum<-t(apply(matrixnoacum,1,cumsum))
matrixacum

## Error de prediccion con formula para la reserva total
PEfor<-sqrt(phi.P*sum(mu.hat"ro)+t(mu.hat)%*%Cov.eta%*%mu.hat)
PEfor

PEfor/orig.reserve*100

## Error de prediccion con bootstrap para la reserva total
set.seed(6345789)
nBoot<-1000;payments<-reserves<-numeric(nBoot)
for(boots in 1:nBoot){
Ps.cij<-sample(Adj.Prs.resid,n,replace=TRUE)
Ps.cij<-Ps.cij*sqrt(fitted(orig.CL))+fitted(orig.CL)
Ps.cij<-pmax(Ps.cij,0)

Ps.CL<-gIm(Ps.cij~i+j,fam)
coefs<-exp(as.numeric(coef(Ps.CL)))
Ps.alpha<-c(1,coefs[2:k])*coefs[1]
Ps.beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])
Ps.fits<-Ps.alpha%*%t(Ps.beta)
Ps.reserve<-sum(Ps.fits[future])
Ps.totpayments<-phi.P*rpois(1,Ps.reserve/phi.P)
reserves[boots]<-Ps.reserve

payments[boots]<-Ps.totpayments
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}
PEbs<-sqrt(phi.P*sum(orig.fits[future]*ro)+sd(reserves)"2)
PEbs

PEbs/orig.reserve*100

# Distribucidn predictiva
guantile(payments, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments)
sd(payments)
# coeficiente de variacion en %
cv<-(sd(payments)/mean(payments))*100
pp<-(payments-mean(payments))/sd(payments)
#assimetria
sum(pp”3)/(nBoot-1)
#Kurtosis
sum(pp”4)/(nBoot-1) -3
hist(payments,breaks=21,prob=TRUE)
lines(density(payments), Ity="dashed")
curve(dnorm(x, mean = mean(payments), sd = sd(payments)),
Ity="dotted", add=TRUE)
## Reservas anos de Origen#HiaHH R
# Calculo de las reservas
orig.CL<-glm(cij~i+j,fam)
coefs<-exp(as.numeric(coef(orig.CL)))
alpha<-c(1,coefs[2:k])*coefs[1]
beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])
orig.fits<-alpha%*%t(beta)
orig.prov<-numeric(k-1)
for (orig in 1:(k-1)){

orig.prov]orig]<-sum(orig.fits[orig+1,(k-(orig-1)):K])
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¥
orig.prov
## Error de prediccion con férmula para las reservas por afio de origen
mu.hat.m<-matrix(mu.hat,k,k)
mu.hat.orig<-matrix(0,k,k)
mu.hat.vec<-numeric(k*k)
PEfororig<-numeric(k-1)
for(orig in 1:(k-1)){
mu.hat.orig<-rbind(matrix(0,orig,k),mu.hat.m[orig+1,],matrix(0,k-(orig+1),k))
mu.hat.vec<-as.vector(mu.hat.orig)
PEfororig[orig]<-sqrt(phi.P*sum(mu.hat.vec”ro)+t(mu.hat.vec)%*%Cov.eta%*%mu.hat.vec)
}
PEfororig
PEfororig/orig.prov*100
## Error de prediccion con bootstrap para las reservas por afio de origen
set.seed(6345789)
nBoot<-1000;payments<-reservesorig<-matrix(0,nBoot,k-1)
for(boots in 1:nBoot){
Ps.cij<-sample(Adj.Prs.resid,n,replace=TRUE)
Ps.cij<-Ps.cij*sgrt(fitted(orig.CL))+fitted(orig.CL)
Ps.cij<-pmax(Ps.cij,0)
Ps.CL<-gIm(Ps.cij~i+j,fam)
coefs<-exp(as.numeric(coef(Ps.CL)))
Ps.alpha<-c(1,coefs[2:k])*coefs[1]
Ps.beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])
Ps.fits<-Ps.alpha%*%t(Ps.beta)
provor<-numeric(k-1)
payori<-numeric(k-1)
for(orig in 1:(k-1)){
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provor[orig]<-sum(Ps.fits[orig+1,(k-(orig-1)):k])
payori[orig]<- phi.P*rpois(1,provor[orig]/phi.P)
¥
reservesorig[boots,]<-provor
payments[boots,]<-payori
}
PEbsorig<-numeric(k-1)
for(orig in 1:(k-1)){

PEbsorig[orig]<-sqrt(phi.P*sum((orig.fits[orig+1,(k-(orig-
1)):k])~ro)+sd(reservesorig[,orig])"2)

}

PEbsorig

PEbsorig/orig.prov*100

# Distribucion predictiva afios de origen

orig=9

guantile(payments],orig],c(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments[,orig])

sd(payments[,orig])

# coeficiente de variacion en %
cv<-(sd(payments[,orig])/mean(payments[,orig]))*100;cv
pp<-(payments[,orig]-mean(payments[,orig]))/sd(payments[,orig])
#assimetria

sum(pp”3)/(nBoot-1)

#Kurtosis

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3
hist(payments[,orig],breaks=21,prob=TRUE)
lines(density(payments[,orig]), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments[,orig]), sd = sd(payments[,orig])),

lty="dotted", add=TRUE)
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##pagos por afio de calendariO#HHHHHHIHHHHIHHHHHHHEHHHHHEH
# Célculo de los pagos por afios de calendario
orig.CL<-glm(cij~i+j,fam)
coefs<-exp(as.numeric(coef(orig.CL)))
alpha<-c(1,coefs[2:k])*coefs[1]
beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])
orig.fits<-alpha%*%t(beta)
future<-row(orig.fits)+col(orig.fits)-1>k
cal.reserve<-matrix(orig.fits,k,k)
cal.d<-matrix(0,k,K)

cal.prov<-numeric(k-1)

for(cal in 2:k){

cal.d[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal]<-
cal.reserve[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal]

cal.prov[cal-1]<-sum(cal.d)
cal.d<-matrix(0,k,k)
}
cal.prov
## Error de prediccion con férmula para los pagos por afio de calendario
mu.hat.m<-matrix(mu.hat,k k)
mu.hat.d<-matrix(0,k,k)
mu.hat.vec<-numeric(k*K)
PEforcal<-numeric(k-1)
for(cal in 2:kK){

mu.hat.d[row(mu.hat.m)+col(mu.hat.m)==k+cal]<-
mu.hat.m[row(mu.hat.m)+col(mu.hat.m)==k+cal]

mu.hat.vec<-as.vector(mu.hat.d)
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PEforcal[cal-1]<-sgrt(phi.P*sum(mu.hat.vec”ro)+t(mu.hat.vec)%*%Cov.eta%*%mu.hat.vec)
mu.hat.d<-matrix(0,k,k)

¥

PEforcal

PEforcal/cal.prov*100

## Error de prediccion con bootstrap para los pagos por afio de calendario
set.seed(6345789)
nBoot<-1000;payments<-reservescal<-matrix(0,nBoot,k-1)

for(boots in 1:nBoot){

Ps.cij<-sample(Adj.Prs.resid,n,replace=TRUE)
Ps.cij<-Ps.cij*sqrt(fitted(orig.CL))+fitted(orig.CL)
Ps.cij<-pmax(Ps.cij,0)

Ps.CL<-gIm(Ps.cij~i+j,fam)

coefs<-exp(as.numeric(coef(Ps.CL)))

Ps.alpha<-c(1,coefs[2:k])*coefs[1]

Ps.beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])

Ps.fits<-Ps.alpha%*%t(Ps.beta)

matres.m<-matrix(Ps.fits,k,k); matres.d<-matrix(0,k,k);provc<-numeric(k-1);paycal<-
numeric(k-1)

for(cal in 2:k){

matres.d[row(matres.m)+col(matres.m)==k+cal]<-
matres.m[row(matres.m)+col(matres.m)==k+cal]

provc[cal-1]<-sum(matres.d)

paycal[cal-1]<- phi.P*rpois(1,provc[cal-1]/phi.P)
matres.d<-matrix(0,k,k)

}

reservescal[boots,]<-provc
payments[boots,]<-paycal

¥

62



PEbscal<-numeric(k-1)
for(cal in 1:k-1){

cal.d[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal+1]<-
cal.reserve[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal+1]

PEbscal[cal]<-sgrt(phi.P*sum(cal.d”ro)+sd(reservescal[,cal])"2)

cal.d<-matrix(0,k,k)
}
PEbscal
PEbscal/cal.prov*100
# Distribucién predictiva de los pagos por afio de calendario
cal=8
quantile(payments],cal], ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments[,cal])
sd(payments[,cal])
#coeficient de variacio en %
cv<-(sd(payments[,cal])/mean(payments[,cal]))*100 ;cv
pp<-(payments[,cal]-mean(payments[,cal]))/sd(payments],cal])
#assimetria
sum(pp”3)/(nBoot-1)
#Kurtosis
sum(pp”4)/(nBoot-1) -3
# hist(payments[,cal],breaks=21,prob=TRUE)
hist(payments[,cal],nclass=20,prob=TRUE)
lines(density(payments|,cal]), Ity="dashed")
curve(dnorm(x, mean = mean(payments[,cal]), sd = sd(payments[,cal])),
Ity="dotted", add=TRUE)
BOOTSTRAP PAIRS:

## Reserva total #HHHHHHHHHHHHHHHH
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# Calculo de la reserva

n<-length(cij)

k<-trunc(sqrt(2*n))

i<-rep(1:k,k:1);i<-as.factor(i)
j<-sequence(k:1);j<-as.factor(j)
orig.CL<-glm(cij~i+j,fam)
coefs<-exp(as.numeric(coef(orig.CL)))
alpha<-c(1,coefs[2:K])*coefs[1]
beta<-c(1,coefs[(k+1):(2*k-1)])
orig.fits<-alpha%*%t(beta)
future<-row(orig.fits)+col(orig.fits)-1>k
orig.reserve<-sum(orig.fits[future])

orig.reserve

# Célculo residuos pearson
Prs.resid<-(cij-fitted(orig.CL))/sqrt(fitted(orig.CL)"ro)
n<-(k*(k+1))/2

p<-2*k-1

phi.P<-sum(Prs.resid"2)/(n-p)
Adj.Prs.resid<-Prs.resid*sqrt(n/(n-p))
cij.I<-xtabs(cij~i+j)

cij.v<-as.vector(cij.l)

ii<-row(cij.l);jj<-col(cij.l)
futurebis<-as.numeric(ii+jj-1>k)

ii<-as.factor(ii)

jj<-as.factor(jj)

Cov.eta <- model.matrix(cij.v~ii+jj)%*%vcov(orig.CL)%*%t( model.matrix(cij.v~ii+jj))
mu.hat<-as.vector(orig.fits*future)

## Error de prediccion con bootstrap para la reserva total

multil <- read.table(file="multil.txt")
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multil <- as.matrix(multil)

multi2 <- read.table(file="multi2.txt")

multi2 <- as.matrix(multi2)
multi<-matrix(c(multil,multi2),nrow=55,ncol=1000)
nBoot=1000
payments<-reserves<-numeric(nBoot)
set.seed(6345789)

for(boots in 1:nBoot){

Ps.w<-multi[,boots]

index<-Ps.w>0; index

Ps.wara<-Ps.w[index]; Ps.wara

cijara<- cij[index];cijara

iara<-i[index]; iara<-as.factor(iara)
jara<-j[index];jara<-as.factor(jara)
Ps.CL<-gIm(cijara~iara+jara,fam,weights=Ps.wara)
jpred<-rep(1:k,Kk) ; jpred

ipred<-rep(1:k, each = k)

jpred<-as.factor(jpred)

ipred<-as.factor(ipred)

newdata <- data.frame(i = ipred, j= jpred)
Ps.fits<-predict(Ps.CL,newdata,type="response")
Ps.fits<-matrix(Ps.fits,nrow=k,ncol=k)
Ps.fits<-t(Ps.fits)
Ps.reserve<-sum(Ps.fits[future])
Ps.totpayments<-phi.P*rpois(1,Ps.reserve/phi.P)
reserves[boots]<-Ps.reserve
payments[boots]<-Ps.totpayments

¥

PEbs<-sqrt(phi.P*sum(orig.fits[future]*ro)+sd(reserves)"2)
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PEbs

PEbs/orig.reserve*100

# Distribucion predictiva

quantile(payments, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments)

sd(payments)

cv<-(sd(payments)/mean(payments))*100; cv ## c.v.in %
pp<-(payments-mean(payments))/sd(payments)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness
sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis
hist(payments,breaks=21,prob=TRUE,main="Histogram of payments")
lines(density(payments), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments), sd = sd(payments)),
Ity="dotted", add=TRUE)

## Reservas por ano de origen #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHEHHH R
# Calculo de las reservas

orig.CL<-glm(cij~i+j,fam)

jpred<-rep(1:k,k)

ipred<-rep(1:k, each = k)

jpred<-as.factor(jpred)

ipred<-as.factor(ipred)

newdata <- data.frame(i = ipred, j= jpred)
orig.fits<-predict(orig.CL,newdata,type="response")
orig.fits<-matrix(orig.fits,nrow=k,ncol=k)
orig.fits<-t(orig.fits)

orig.prov<-numeric(k-1)

for (orig in 1:(k-1)){
orig.prov]orig]<-sum(orig.fits[orig+1,(k-(orig-1)):K])

}
66



orig.prov
## Error de prediccion con bootstrap para las reservas por afio de origen
nBoot<-1000;payments<-reservesorig<-matrix(0,nBoot,k-1)
set.seed(6345789)
for(boots in 1:nBoot){
Ps.w<-multi[,boots]
index<-Ps.w>0; index
Ps.wara<-Ps.w[index]
cijara<- cij[index];cijara
iara<-i[index]; iara<-as.factor(iara)
jara<-j[index];jara<-as.factor(jara)
Ps.CL<-glm(cijara~iara+jara,fam,weights=Ps.wara)
jpred<-rep(1:k,k)
ipred<-rep(1:k, each = k)
jpred<-as.factor(jpred)
ipred<-as.factor(ipred)
newdata <- data.frame(i = ipred, j= jpred)
Ps.fits<-predict(Ps.CL,newdata,type="response")
Ps.fits<-matrix(Ps.fits,nrow=Kk,ncol=k)
Ps.fits<-t(Ps.fits)
provor<-numeric(k-1)
payori<-numeric(k-1)
for(orig in 1:(k-1)){
provor[orig]<-sum(Ps.fits[orig+1,(k-(orig-1)):k])
payori[orig]<- phi.P*rpois(1,provor[orig]/phi.P)
¥
reservesorig[boots,]<-provor
payments[boots,]<-payori

¥
67



PEbsorig<-numeric(k-1)
for(orig in 1:(k-1)){

PEbsorig[orig]<-sqrt(phi.P*sum((orig.fits[orig+1,(k-(orig-
1)):k])~ro)+sd(reservesorig[,orig])"2)

}

PEbsorig

PEbsorig/orig.prov*100

# Distribucidn predictiva por afio de orig en

orig=1

payments.orig.1<-payments[,orig]

guantile(payments.orig.1, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.1)

sd(payments.orig.1)
cv<-(sd(payments.orig.1)/mean(payments.orig.1))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.1-mean(payments.orig.1))/sd(payments.orig.1)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness
sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.1,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 1))

lines(density(payments.orig.1), lty="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.1), sd = sd(payments.orig.1)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=2

payments.orig.2<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.2, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.2)

sd(payments.orig.2)
cv<-(sd(payments.orig.2)/mean(payments.orig.2))*100; cv ## c.v. in %

pp<-(payments.orig.2-mean(payments.orig.2))/sd(payments.orig.2)
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sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness
sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.2,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 2)"™)

lines(density(payments.orig.2), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.2), sd = sd(payments.orig.2)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=3

payments.orig.3<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.3, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.3)

sd(payments.orig.3)
cv<-(sd(payments.orig.3)/mean(payments.orig.3))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.3-mean(payments.orig.3))/sd(payments.orig.3)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.3,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 3)")

lines(density(payments.orig.3), lty="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.3), sd = sd(payments.orig.3)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=4

payments.orig.4<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.4, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.4)

sd(payments.orig.4)
cv<-(sd(payments.orig.4)/mean(payments.orig.4))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.4-mean(payments.orig.4))/sd(payments.orig.4)

sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness
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sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.4,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 4)™)

lines(density(payments.orig.4), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.4), sd = sd(payments.orig.4)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=5

payments.orig.5<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.5, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.5)

sd(payments.orig.5)
cv<-(sd(payments.orig.5)/mean(payments.orig.5))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.5-mean(payments.orig.5))/sd(payments.orig.5)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.5,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 5)")

lines(density(payments.orig.5), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.5), sd = sd(payments.orig.5)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=6

payments.orig.6<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.6, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.6)

sd(payments.orig.6)
cv<-(sd(payments.orig.6)/mean(payments.orig.6))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.6-mean(payments.orig.6))/sd(payments.orig.6)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis
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hist(payments.orig.6,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 6)™)

lines(density(payments.orig.6), lty="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.6), sd = sd(payments.orig.6)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=7

payments.orig.7<-payments[,orig]

guantile(payments.orig.7, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.7)

sd(payments.orig.7)
cv<-(sd(payments.orig.7)/mean(payments.orig.7))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.7-mean(payments.orig.7))/sd(payments.orig.7)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.7,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 7)™

lines(density(payments.orig.7), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.7), sd = sd(payments.orig.7)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=8

payments.orig.8<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.8, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.8)

sd(payments.orig.8)
cv<-(sd(payments.orig.8)/mean(payments.orig.8))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.8-mean(payments.orig.8))/sd(payments.orig.8)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.8,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 8)"™)
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lines(density(payments.orig.8), lty="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.8), sd = sd(payments.orig.8)),
Ity="dotted", add=TRUE)

orig=9

payments.orig.9<-payments[,orig]

quantile(payments.orig.9, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.orig.9)

sd(payments.orig.9)
cv<-(sd(payments.orig.9)/mean(payments.orig.9))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.orig.9-mean(payments.orig.9))/sd(payments.orig.9)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.orig.9,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(accident year 9)")

lines(density(payments.orig.9), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.orig.9), sd = sd(payments.orig.9)),
Ity="dotted", add=TRUE)

# Reservas por afio de calendario #HHHHHHHHHHHHHHEHHHHHHHHHHHEHEH
# Calculo de las reservas

orig.CL<-glm(cij~i+j,fam)

jpred<-rep(1:k,k)

ipred<-rep(1:k, each = k)

jpred<-as.factor(jpred)

ipred<-as.factor(ipred)

newdata <- data.frame(i = ipred, j= jpred)
orig.fits<-predict(orig.CL,newdata,type="response")
orig.fits<-matrix(orig.fits,nrow=k,ncol=k)

orig.fits<-t(orig.fits)

future<-row(orig.fits)+col(orig.fits)-1>k
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cal.reserve<-matrix(orig.fits,k,k)
cal.d<-matrix(0,k,K)
cal.prov<-numeric(k-1)

for(cal in 2:k){

cal.d[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal]<-
cal.reserve[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal]

cal.prov[cal-1]<-sum(cal.d)

cal.d<-matrix(0,k,K)
¥
cal.prov
## Error de prediccion con bootstrap para las reservas por afio de calendario
nBoot<-1000;payments<-reservescal<-matrix(0,nBoot,k-1)
set.seed(6345789)

for(boots in 1:nBoot){

Ps.w<-multi[,boots]

index<-Ps.w>0; index

Ps.wara<-Ps.w[index]

cijara<- cij[index]

iara<-i[index]; iara<-as.factor(iara)
jara<-j[index];jara<-as.factor(jara)
Ps.CL<-gIm(cijara~iara+jara,fam,weights=Ps.wara)
jpred<-rep(1:k,k)

ipred<-rep(1:k, each = k)

jpred<-as.factor(jpred)

ipred<-as.factor(ipred)

newdata <- data.frame(i = ipred, j= jpred)
Ps.fits<-predict(Ps.CL,newdata,type="response")
Ps.fits<-matrix(Ps.fits,nrow=Kk,ncol=k)

Ps.fits<-t(Ps.fits)
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matres.m<-matrix(Ps.fits,k,k); matres.d<-matrix(0,k,k);provc<-numeric(k-1);paycal<-
numeric(k-1)

for(cal in 2:k){

matres.d[row(matres.m)+col(matres.m)==k+cal]<-
matres.m[row(matres.m)+col(matres.m)==k+cal]

provc[cal-1]<-sum(matres.d)
paycal[cal-1]<- phi.P*rpois(1,provc[cal-1]/phi.P)
matres.d<-matrix(0,k,Kk)
}
reservescal[boots,]<-provc
payments[boots,]<-paycal
}
PEbscal<-numeric(k-1)
for(cal in 1:k-1){

cal.d[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal+1]<-
cal.reserve[row(cal.reserve)+col(cal.reserve)==k+cal+1]

PEbscal[cal]<-sgrt(phi.P*sum(cal.d”ro)+sd(reservescal[,cal])"2)
cal.d<-matrix(0,k,k)
¥
PEbscal
PEbscal/cal.prov*100
# Distribucidn predictiva para afios de calendario
cal=1
payments.cal.10<-payments[,cal]
quantile(payments.cal.10, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.10)
sd(payments.cal.10)
cv<-(sd(payments.cal.10)/mean(payments.cal.10))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.cal.10-mean(payments.cal.10))/sd(payments.cal.10)

sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness
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sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.10,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 10)")

lines(density(payments.cal.10), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.10), sd = sd(payments.cal.10)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=2

payments.cal.11<-payments[,cal]

quantile(payments.cal.11, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.11)

sd(payments.cal.11)
cv<-(sd(payments.cal.11)/mean(payments.cal.11))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.cal.11-mean(payments.cal.11))/sd(payments.cal.11)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.11,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 11)")

lines(density(payments.cal.11), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.11), sd = sd(payments.cal.11)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=3

payments.cal.12<-payments[,cal]

quantile(payments.cal.12, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.12)

sd(payments.cal.12)
cv<-(sd(payments.cal.12)/mean(payments.cal.12))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.cal.12-mean(payments.cal.12))/sd(payments.cal.12)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis
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hist(payments.cal.12,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 12)")

lines(density(payments.cal.12), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.12), sd = sd(payments.cal.12)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=4

payments.cal.13<-payments|[,cal]

guantile(payments.cal.13, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.13)

sd(payments.cal.13)
cv<-(sd(payments.cal.13)/mean(payments.cal.13))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.cal.13-mean(payments.cal.13))/sd(payments.cal.13)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.13,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 13)")

lines(density(payments.cal.13), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.13), sd = sd(payments.cal.13)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=5

payments.cal.14<-payments[,cal]

quantile(payments.cal.14, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.14)

sd(payments.cal.14)
cv<-(sd(payments.cal.14)/mean(payments.cal.14))*100; cv ##c.v. in %
pp<-(payments.cal.14-mean(payments.cal.14))/sd(payments.cal.14)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.14,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 14)")
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lines(density(payments.cal.14), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.14), sd = sd(payments.cal.14)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=6

payments.cal.15<-payments[,cal]

guantile(payments.cal.15, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.15)

sd(payments.cal.15)
cv<-(sd(payments.cal.15)/mean(payments.cal.15))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.cal.15-mean(payments.cal.15))/sd(payments.cal.15)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.15,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 15)")

lines(density(payments.cal.15), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.15), sd = sd(payments.cal.15)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=7

payments.cal.16<-payments[,cal]

quantile(payments.cal.16, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.16)

sd(payments.cal.16)
cv<-(sd(payments.cal.16)/mean(payments.cal.16))*100; cv ##c.v. in %
pp<-(payments.cal.16-mean(payments.cal.16))/sd(payments.cal.16)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.16,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 16)")

lines(density(payments.cal.16), Ity="dashed")
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curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.16), sd = sd(payments.cal.16)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=8

payments.cal.17<-payments|[,cal]

guantile(payments.cal.17, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.17)

sd(payments.cal.17)
cv<-(sd(payments.cal.17)/mean(payments.cal.17))*100; cv ## c.v. in %
pp<-(payments.cal.17-mean(payments.cal.17))/sd(payments.cal.17)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.17,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 17)")

lines(density(payments.cal.17), lty="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.17), sd = sd(payments.cal.17)),
Ity="dotted", add=TRUE)

cal=9

payments.cal.18<-payments|[,cal]

guantile(payments.cal.18, ¢(0.5,0.75,0.90,0.95,0.995))
mean(payments.cal.18)

sd(payments.cal.18)
cv<-(sd(payments.cal.18)/mean(payments.cal.18))*100; cv ##c.v. in %
pp<-(payments.cal.18-mean(payments.cal.18))/sd(payments.cal.18)
sum(pp”3)/(nBoot-1) # estimates the skewness

sum(pp”4)/(nBoot-1) -3 # estimates the kurtosis

hist(payments.cal.18,breaks=21,prob=TRUE,main="Predictive distribution of the reserve
(calendar year 18)")

lines(density(payments.cal.18), Ity="dashed")

curve(dnorm(x, mean = mean(payments.cal.18), sd = sd(payments.cal.18)),
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Ity="dotted", add=TRUE)

## calculo valor actual de los pagos por afio de calendario #H#HHHHEHHHH

# nivel de confianza

alfa =0.995

VaR <- numeric(k-1)

meanIBNR <- numeric(k-1)

sdIBNR <- numeric(k-1)

for(cal in 1:(k-1)){
VaR|[cal]<-quantile(payments[,cal] alfa)
meanIBNR][cal] <- mean(payments],cal])
sdIBNR[cal] <- sd(payments[,cal])

}

VaR

meanIBNR

sdIBNR

# tipo de interés

I<-c(0.139,0.273,0.459,0.672,0.894,1.114,1.323,1.516)

i.renta<-(1+1/100)"-(1:(k-1));i.renta

# Valor actual de los pagos por afios de calendario

VA <- sum(cal.prov*i.renta); VA

# Valor actual del VaR

VAalfa <- sum(VaR*i.renta); VAalfa

#gréfico boxplot

par(mfrow = c(1, 2))

# Calcular los valores estadisticos por afio

percentil_99 5 <- quantile(payments[, cal], 0.995)

percentil_75 <- quantile(payments[, cal], 0.75)

media <- mean(payments[, cal])

desviacion_estandar <- sd(payments[, cal])
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# Crear el boxplot con los estadisticos
boxplot(payments], cal],
main = paste('Boxplot afio de calendario”, cal),
col = "lightblue",
border = "blue",
ylim = c(min(payments[, cal]), max(payments[, cal])))
# Agregar texto para representar la media y la desviacion estandar

text(1, mean(payments[, cal]) + sd(payments], cal]), paste("SD:", round(desviacion_estandar,
2)), col = "black™, cex = 0.8) # Desviacion estandar

text(1, percentil_75, paste("Percentil 75%:", round(percentil_75, 2)), col = "black", cex = 0.8) #
Percentil 90%

text(1, percentil_99 5, paste("Percentil 99.5%:", round(percentil_99 5, 2)), col = "black", cex =
0.8) # Percentil 99.5%
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