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2Fuente: http://www.elconfidencial.com/deportes/ciclismo/2017-03-14/potenciometro-cicloturistas-tirreno-adriatico_1347691/

http://www.elconfidencial.com/deportes/ciclismo/2017-03-14/potenciometro-cicloturistas-tirreno-adriatico_1347691/
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Fuente: BDS 30 de Marzo

Fuente: Google Trends

Tendencias en temas de búsqueda en Google
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Agenda

 Modelización Predictiva

 Modelos Lineales Generalizados (GLM) en Seguros

 Ejemplo de Modelización Predictiva utilizando R

 Aplicaciones Prácticas al Seguro de Vida
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Modelización Predictiva
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¿Qué es Modelización Predictiva?

 Modelización Predictiva es el proceso por el cual se usan hechos 
históricos para crear predicciones sobre eventos o comportamientos 
futuros

Definición

Modelización 
predictiva es un 
proceso, no un 

producto

Buenos Datos 
(hechos) es 

fundamental para 
crear un modelo 

significativo

Predicciones son 
creadas a través de 

Modelos estadísticos 
sofisticados

Los Modelos tratan de 
predecir la 

probabilidad de un 
determinado 

resultado
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¿Qué es Modelización Predictiva?
En definitiva…

Recoger gran cantidad 
de datos

Analizar los datos, e 
identificar relaciones 

significativas

Usar estas relaciones 
para predecir eventos o 
comportamientos, y con 

ello tomar decisiones
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¿Por qué se está volviendo tan popular?
Causas

Innovación con Modelización 
Predictiva

Big Data Tecnología Ciencia de 
Datos Entorno
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¿Qué grado de desarrollo tiene el Big Data dentro de 
su compañía?

A. No se ha llevado a cabo nada
B. Planteado
C. En desarrollo
D. Implantado

No se
 ha lle

vado a ca
bo nada

Plante
ado

En d
esa

rro
llo

Im
planta

do

25%

0%

33%

42%
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Qué responde el Sector
¿Qué grado de desarrollo tiene el Big Data dentro de su compañía?

El 44% de las aseguradoras españolas han 

comenzado a trabajar con Big Data 

La implantación de la tecnología del Big Data en el 
sector asegurador español tiene todavía un largo 
camino por recorrer para alcanzar el desarrollo 
que existe en otros países en los que está 
proporcionando mucha utilidad. En 2017, casi el 
44% de las entidades del sector asegurador 
español están trabajando o han comenzado a 
trabajar en proyectos de implantación de Big Data.

La falta de personal especializado pasa a ser el 
principal problema del sector para el desarrollo del 
Big Data añadido a problemas tecnológicos, en las 
entidades que ya están trabajando en dichos 
proyectos, y problemas con los datos, en las 
entidades que aún no están trabajando.
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Proceso de Modelización Predictiva
Etapas en el proyecto

Fase 1

Definir el objetivo del 
Modelo

Fase 2

Recoger y 
preparar los 

Datos

Fase 3

Modelización

Fase 4

Interpretación 
y aplicación 
del Modelo 

Fase 5

Monitorizar 
resultados y 
actualización 
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¿Dónde creéis que el uso de datos añade más valor?

A. Ventas & Marketing
B. Suscripción
C. Pricing
D. Gestión de cartera (por ejemplo: 

gestión de rescates, cross-selling…) 

E. Gestión de siniestros
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 M
ark
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35%
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4%

23%
27%
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¿Cuál es la principal barrera en el uso de datos?

A. Regulación Protección de Datos
B. Expectativas del cliente
C. No hay necesidad de explotar datos 

para competir
D. Disponibilidad de datos 
E. Falta de conocimiento o de recursos 

con habilidades para explotarlos

Regulación P
ro

te
cc

ió
n d

e D
ato

s

Expecta
tiv

as d
el c

lie
nte

No hay nece
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24%

3%

59%

14%

0%
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Retos en Regulación Protección Datos

Fuente: BDS 4 de abril

¿Cuál es la principal barrera en el uso de Datos?
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El futuro de los Seguros de Vida
UK:

•Desarrollo de Bases 
técnicas (mortalidad, 
invalidez y rescates)
•Modelo de tarificación 
utilizando Códigos Postales
•Análisis de experiencia
•Predicción de Fumador
•Suscripción predictiva con 
datos de agencia de crédito
•Suscripción predictiva con 
datos bancasegurador
•Evaluación calidad Agente
•Programa de retención de 
cartera

Iberia:
•Suscripción predictiva con 
datos bancasegurador

South África:
•Análisis de experiencia 
GLTD

Australia:
•Suscripción predictiva / Cross sell
con datos bancasegurador

Asia:
•Segmentación de riesgos para 
cross-sell & up-sell
•Suscripción predictiva con datos 
bancasegurador
•Mejoras en Guías de Suscripción
•Segmentación de precios
•Estudios de experiencia actuarial
•Modelos propensión de compra

India:
•Predicción Fraude 
Siniestros

USA:
•Modelo de tarificación para GLTD
•Segmentación de riesgos para 
cross-sell
•Segmentación de clientes
•Segmentación de riesgos 
geográfica
•Estudio Rescates
•Suscripción predictiva / Cross-sell
utilizando datos productos No-Vida
•Term Tail Lapses
•Evaluación calidad Agente
•Programa de retención de cartera

Aplicaciones del análisis de Datos en el mundo
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Modelos Lineales Generalizados 
(GLM) en Seguros
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Introducción – Modelo estadístico

Variable 
Objetivo

Y

Modelo 
Estadístico 

(sistemático)
f(x)

Error
(componente 

aleatorio)
g(ε)

MODELO ESTADÍSTICO 
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Modelo Lineal

a) Normalidad: 𝜀𝑖~N(0,2);    yi ~N(0,2) 
b) Varianza constante: yi es representativa de la población
c) Observaciones independientes e identicamente distribuidas
d) Relación Lineal entre Variable Y y Variable(s) explicativas. 

yi = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1𝑖 + 𝛽2𝑋2𝑖 + ⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑝𝑛 + 𝜀𝑖

𝑦𝑖, 𝑖 = 1,… , 𝑛 ; xj, j= 1,….,p

Modelo Lineal – Fórmula

Modelo Lineal – Supuestos
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Modelo Lineal

1. La distribución de probabilidad para Yi ~ Normal

2. El regresor lineal: 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛

3. La relación: E(Yi) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛Función Identidad (I)

Modelo Lineal – Ventajas

1. Procesos de variable respuesta son lineales o fácilmente transformables.

2. Estimación completa y efectiva de parámetros por Mínimos Cuadrados Ordinarios.

3. Resultados fáciles de entender y explicar. Permite establecer intervalos de confianza.

Modelo Lineal – Componentes
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Modelo Lineal

Nos encontramos varios limitaciones cuando aplicamos un Modelo Lineal:
a) Relaciones no lineales
b) Outliers
c) Distribuciones de datos siempre positivas

GENIAL!!!! PERO…

Y EN EL SECTOR SEGUROS??

a) Procesos restringidos a binarios (mortalidad, caídas, Suscripción) o de 
conteo  No normales.

b) Procesos donde la varianza de Y depende de la media (Poisson, 
Gamma…)

c) No siempre podemos validar los supuestos del Modelo Lineal
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Modelo Lineal – Limitaciones en aplicación a Sector 
Seguros

¿Normalidad?

• Número de siniestros (Poisson)
• Caídas/Propensión a 

compra/Fumador (Binomial)
• Supervivencia (Exponencial)
• […]

¿Varianza Constante?

• Poisson:ΔMediaΔvarianza
• Gamma:ΔMediaΔvarianza
• […]

¿Linealidad?

• ¿Es lineal la relación entre Edad y 
Estado de salud?

• La diferencia de estado de salud es 
igual entre los 30 y los 40 que entre 
los 60 y 70?
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Modelo Lineal Generalizado

 Extensión del Modelo Lineal Clásico

 Permite extender el marco del modelo lineal a variables que no sean normalmente 
distribuidas.

 Muy útil en Sector Seguros (muy utilizados en variables binarias o de conteo)

 Requiere juicio experto en la definición de sus componentes

 Mantiene el predictor (regresor) lineal (pero también podremos tener funciones no lineales 

de los predictores).

 Y, flexibiliza:
• Yi puede seguir cualquier distribución de la familia exponencial
• La relación entre Yi y el predictor no tiene porque ser la Identidad

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜀 = 𝑖𝛽𝑖𝑋𝑖 + 𝜀 =  𝑋  𝛽 + 𝜀

Modelo Lineal Generalizado – Fórmula
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Modelo Lineal Generalizado

1. Componente aleatorio (Y)  La variable respuesta ahora sigue una distribución 
de la familia exponencial de media µ y parámetro de dispersión θ (Normal, Log-
Normal, Poisson, Gamma, Binomial…)

Yi ~ Exp (µi,θ)

2. Predictor Lineal (η)  combinación lineal de predictores

ηi = β0 + β1 xi1 + … + βp xip

3. La Función de enlace, ligadura o Link g(.)

E(Y)= µi

g (µi) = ηi ; µi = g^-1(ηi )

g(µi) =  β0 + β1 xi1 + … + βp xip

Modelo Lineal Clásico:
g (µi) = µi

µi = E(Yi) = ηi

Modelo Lineal Generalizado – Componentes
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Modelo Lineal Generalizado - ¿Qué Componente 
Aleatorio (Yi)?

Poisson Binomial Normal Gamma Inverse Gaussian

Notación 𝑃(𝜇)  𝐵(𝑚, 𝜋) 𝑚 𝑁(𝜇,2) 𝐺(𝜇, ) 𝐼𝐺(𝜇,2)

Dominio (0,+) (0,1) (-,+) (0,+) (0,+)

Tipo Discreta Discreta Continua Continua Continua

 Cada Distribución es específica en términos de media y varianza
 La varianza es función de la media
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Modelo Lineal Generalizado - ¿Qué función vínculo?

FUNCIONES VÍNCULO CANÓNICAS O ALTERNATIVAS

DISTRIBUCIÓN
FUNCIÓN VÍNCULO 

CANÓNICA
POSIBLES FUNCIONES 

VÍNCULO ALTERNATIVAS
NORMAL Identidad Logarítmica
POISSON Logarítmica Identidad, Raíz cuadrada
BINOMIAL Logit Probit
GAMMA Recíproca Identidad, Logarítmica

NORMAL INVERSA Inversa al cuadrado
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Modelo Lineal Generalizado – Elección de Predictores

1- Selección de 
Predictores

2- Estimación 
de Parámetros 

(βs)

3 – Contraste 
de Hipótesis 

(significatividad)

4 –Ajuste de 
modelo 

(Devianza D2, 
Residuos) 

5 – Evaluación 
/ Selección de 
Modelo (AIC)

Modelo 1  AIC 1 
Modelo 2  AIC 2
Modelo 3  AIC 3
…..

…..

MODELO ÓPTIMO  Menor AIC 
(mejor ajuste con menor 
complejidad)
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Aplicaciones prácticas en el Sector Asegurador

GLM: APLICACIONES SECTOR ASEGURADOR

DISTRIBUCIÓN FUNCIÓN VÍNCULO APLICACIONES

NORMAL Identidad Aplicación General
POISSON Logarítmica Frecuencia siniestros
BINOMIAL Logit Retención, Cross-sell, UW
GAMMA Logarítmica Severidad / Siniestralidad

NORMAL INVERSA Logarítmica Coste Siniestro
COMPUESTA (*) Logarítmica Prima Pura (o Loss Ratio)

(*) Distribución Tweedie permite un modelo compuesto de Poisson y Gamma en el que 
tanto frecuencia como severidad  se mueven en la misma dirección ante cambios en los 

predictores.
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Construcción y Evaluación (Ejemplo)

Ya tenemos todo para 
empezar a construir y 

evaluar nuestros modelo 
GLM…
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Ejemplo de Modelización 
Predictiva utilizando R
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Modelo Predictivo

 El objetivo del modelo es construir un modelo predictivo que haga uso de 
variables socio-económicas para segmentar a los clientes por clases de 
riesgo permitiendo ahorro de costes y agilización del proceso de 
suscripción.

 Se trata por tanto de un problema de clasificación.
 El modelo logístico es una solución sencilla y eficiente para este tipo de 

situaciones.

Objetivo y Selección del Modelo
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Datos Disponibles
Vista General

Decisión de 
Suscripción 
(Estándar-

No 
Estándar)

Zona 
Geográfica

Edad 
Género

Estado 
Civil

Tipo de 
Actividad 
Laboral

Nivel 
Educativo

Tipo de 
Hogar

Nivel de 
Ingresos
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Datos Disponibles
Vista General

Id Región Estrato Género Edad
Estado 

Civil

Relación 

Laboral
Industria

Nivel

Educativo

Tipo 

Unidad

Familiar

Superficie

Vivienda

Ingresos 

Mensuales

Decisión

Suscripción

1011-1 1 6 1 25 1 NA NA 5 3 90 3 0
1031-2 1 6 1 46 2 NA NA 5 7 120 4 1
1041-4 1 6 2 19 1 NA NA 5 3 90 3 0
1051-1 1 6 1 22 1 3 832 5 2 90 2 0
1071-4 1 6 1 22 1 NA NA 5 3 80 4 0

La mayoría de las variables son categóricas. 

La base de datos contiene ~15k registros.
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¿Cuáles de las siguientes fuentes de datos 
consideran que pueden ser potencialmente utilizadas 
en la modelización predictiva aplicada a los seguros 
de vida? Respuesta múltiple

A. Fuentes internas de datos (p.ej. 
siniestralidad, procesos de 
suscripción, etc…)

B. Datos públicos (p.ej. microdatos
publicados por INE)

C. Datos financieros y de crédito
D. Datos abiertos (p.ej. redes sociales)
E. Otras

Fuentes i
nte

rn
as d

e dato
s (

p.ej. .
..

Dato
s p

úblic
os (

p.ej. m
icr

odato
...

Dato
s f

inanciero
s y

 de cr
édito

Dato
s a

bierto
s (

p.ej. r
edes s

ocia
...

Otra
s

38%

18%

11%11%

23%
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Pasos a Seguir

Modelo Predictivo

Importación y exploración visual de los datos1

Construcción del modelo predictivo y selección de predictores2

Interpretación y validación del modelo predictivo3

Aplicación del modelo predictivo4
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Software

 R es un lenguaje de programación enfocado al análisis estadístico.

 Se trata de uno de los lenguajes más utilizados en investigación por la 
comunidad estadística, siendo además muy popular en campos como la 
minería de datos o la investigación biomédica.

 A esto contribuye la posibilidad de cargar diferentes 'bibliotecas' o 
'paquetes' con funcionalidades adicionales de cálculo y visualización.

 R es un software de uso libre que se distribuye a través de una licencia 
GNU GPL (Licencia Pública General GNU).

https://www.r-project.org/

https://es.wikipedia.org/wiki/R_(lenguaje_de_programaci%C3%B3n)

Logo R: De Hadley Wickham and others at RStudio - https://www.r-project.org/logo/, CC BY-SA 4.0, 
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=35599651

R (lenguaje de programación)

https://www.r-project.org/
https://es.wikipedia.org/wiki/R_(lenguaje_de_programaci%C3%B3n)
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Modelo Predictivo

data <- read.csv(file = “Predictive UW database.csv",
header = TRUE)

summary(data)

str(data)

head(data)

correlation_matrix <- cor(data[ ,-1])

Importación de los Datos
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¿Qué software principalmente utiliza su compañía 
para hacer este tipo de análisis?

A. MATLAB
B. R
C. SAS
D. Python
E. Otros
F. Ninguno

M
ATLA

B R
SAS

Pyth
on

Otro
s

Nin
guno

0%

14%
17%

24%

0%

45%
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Modelo Predictivo
Construcción del Modelo

 Modelo Nulo  Incorporación de 
potenciales 
predictores

 Eliminación de 
predictores no 
estadísticamente 
significativos

 Inclusión de 
interacciones

 Incorporación de 
potencias de 
variables

 Reducción de la 
complejidad del 
modelo

Modelo 0 Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4



39

Modelo Predictivo
Comparación de Modelos

Modelo
Grados de 

Libertad
AIC Notas

Model0 1 14,476 Modelo nulo
Model1 35 13,071 Incorporación de potenciales predictores

Model2 15 13,067 Eliminación de predictores no estadísticamente 
significativos

Model3 21 13,000 Inclusión de interacciones y potencias de variables
Model4 17 13,016 Reducción de la complejidad del modelo
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Modelo Predictivo

Model4 <- glm(Y ~ X1 + X2 + X3...,family = binomial(), data =
PredictiveUwData)

summary(Model4)

Modelo Final
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Modelo Predictivo
Proceso de Implementación del Modelo

Predicción Validación

Validación del modelo con datos originales

Aplicacion Definicion Producto
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Modelo Predictivo

PredictiveUwData$pred_score <-predict(Model4,
PredictiveUwData, type="response")

PredictiveUwData <- PredictiveUwData %>%
arrange(pred_score) %>%
mutate(grpid = factor(ntile(pred_score, 10), 

labels = 1:10))

write.csv(PredictiveUwData, "PredictiveUwOutput.CSV")

Validación del Modelo
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Aplicaciones prácticas al Seguro 
de Vida
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¿Qué era un PETABYTE?

A. 109

B. 1012

C. 1015

D. 1018

109
1012

1015
1018

0% 3%

90%

7%
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 Simplificación de los procesos de Suscripción

 Detección/Prevención del fraude

 Fidelización/Propensión a Rescatar

 Propensión a Comprar

 Detección Fumador

Aplicaciones prácticas en los Seguros Personales
Algunos ejemplos más significativos
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El procesos de Suscripción convencional

Candidatos

Criterios 
Suscripción

Resultados 
Suscripción

Standard Rated Declined
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Predicción + Proceso simplificado de Suscripción

Candidatos

Criterios 
Suscripción

Resultados 
Suscripción

Standard Rated Declined
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1. Edad:

2. Género:

3. Estado Civil:

4. Ingresos:

5. Ocupación:

6. Educativo:

7. Región:

Ejemplo 1

54

Hombre

Casado

5.000 €/mes

Trabaja

Estudios Universitarios

Melilla
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Ejemplo 1: ¿qué tipo de riesgo es?

A. Bueno
B. Medio
C. Malo 
D. No hacer oferta

Bueno

M
edio

M
alo 

No hace
r o

fe
rta

37%

7%

17%

40%
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1. Edad:

2. Género:

3. Estado Civil:

4. Ingresos:

5. Ocupación:

6. Educativo:

7. Región:

Ejemplo 1

54

Hombre

Casado

5.000 €/mes

Trabaja

Estudios Universitarios

Melilla
Scoring: 0,041

Tipo de Riesgo: BUENO
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1. Edad:

2. Género:

3. Estado Civil:

4. Ingresos:

5. Ocupación:

6. Educativo:

7. Región:

Ejemplo 2

45

Mujer

Separada

1.175 €/mes

Trabaja

Bachillerato

La Rioja
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Ejemplo 2: ¿qué tipo de riesgo es?

A. Bueno
B. Medio
C. Malo 
D. No hacer oferta

Bueno

M
edio

M
alo 

No hace
r o

fe
rta

27%

3%

10%

60%
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1. Edad:

2. Género:

3. Estado Civil:

4. Ingresos:

5. Ocupación:

6. Educativo:

7. Región:

Ejemplo 2

45

Mujer

Separada

1.175 €/mes

Trabaja

Bachillerato

La Rioja
Scoring: 0,104

Tipo de Riesgo: MEDIO
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1. Edad:

2. Género:

3. Estado Civil:

4. Ingresos:

5. Ocupación:

6. Educativo:

7. Región:

Ejemplo 3

49

Mujer

Soltera

925 €/mes

Trabaja

Ed. Primaria incompleta

Galicia
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Ejemplo 3: ¿qué tipo de riesgo es?

A. Bueno
B. Medio
C. Malo
D. No hacer oferta

Bueno

M
edio

M
alo

No hace
r o

fe
rta

7% 10%

66%

17%
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1. Edad:

2. Género:

3. Estado Civil:

4. Ingresos:

5. Ocupación:

6. Educativo:

7. Región:

Ejemplo 3

49

Mujer

Soltera

925 €/mes

Trabaja

Ed. Primaria incompleta

Galicia Scoring: 0,400

Tipo de Riesgo: MALO
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(--)                      Tipo de Riesgo                     (++)

NO HACER 
OFERTA

SIN 
SUSCRIPCIÓN

SUSCRIPCIÓN 
COMPLETA 

SUSCRIPCIÓN 
SIMPLIFICADA 

Resultado de nuestro modelo
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Detección / Prevención del Fraude
Modelo efectivo contra el fraude - Optimización de Recursos (Caso Real) 

Objetivos

 Determinar la probabilidad de que un 
siniestro sea un caso de fraude y tomar las 
medidas apropiadas.

 Optimizar los recursos destinados a la 
investigación de siniestros

Proceso de Modelización

 Uso de experiencia de siniestros que se 
han investigado con resultados conocidos.

 Se combina información demográfica, 
información sobre pólizas y antecedentes 
de siniestros.

Resultados

 No es preciso investigar los primeros 25%.
 Especial énfasis en los 25% peores.
 Se consigue información sobre los factores 

generadores de los casos de fraude para 
incorporarlos en la definición de precios.
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30%

40%

50%

60%
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Cl
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Claim Rate

Average Rate

Best Groups

Worst
Groups
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Conclusiones

El análisis predictivo es un proceso basado en datos históricos con una amplia gama 
de aplicaciones potenciales en el seguro.1

La utilización de estas técnicas para modelos de suscripción simplificados en el ramo 
de Vida está siendo muy popular, pero hay muchas más aplicaciones. 2

Es esencial para obtener un buen resultado que los datos sean de buena calidad, 
pertinentes y con un volumen material.3

Son soluciones personalizadas en base a datos específicos y necesidades 
específicas. La clave es la flexibilidad del enfoque.4

El futuro nos deparará todavía más oportunidades. Sólo necesitamos una contestación 
positiva a estas dos preguntas: ¿Existen datos fiables? ¿Son datos predictivos?5



Full-Bleed Photo Sample

To change photo:

1. Delete the current 
image. This will leave
a blank placeholder 
with a picture icon.

2. Click the icon to add a 
new image. The photo 
will be automatically
be cropped to fit the 
placeholder.

NOTE: If you use the  
“Change Picture” 

function,
the image will be 
imported in its original 
proportions and won’t fill 

the placeholder 
completely and will need 
to be cropped. 
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