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Deluso estandar ala experiencia propia automatizada

Niveles de Madurez

v

f NIVEL1 NIVEL2 NIVEL3 NIVEL4
Tabla de experiencia
propia automatizada
= Aplicacion directa de tabla de = Ajuste mediante factores o = Derivacién con experiencia = Proceso automatizado de
referencia. porcentajes. propia. analisis y validacion.
= Simplicidad operativa, pero = Mayor adaptacion, con = Mayor precision, con = Mayor robustez técnicay
escaso ajuste. limitada granularidad. elevada carga manual. escalabilidad
l T Nivel de ajuste T
l T Esfuerzode desarrolio l
| ! Cargaoperativaposterior [

K-LIFE TABLES permite alcanzar un modelo de experiencia propia automatizado, evitando el desarrollo ad hoc y reduciendo la carga
operativa posterior.
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K-LIFE TABLES | Una misma plataforma para todas las tablas

FASES DE TRABAJO

TIPOS DE TABLAS

Carga y analisis exploratorio

En ella se validan los datos a utilizar para la derivacién de tablas de
experiencia propia mediante andlisis de masa, evolucién y
comportamiento de la mortalidad.

D
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-&-VidaRiesgo §4 Incapacidad

Modelizacion de la tabla

En ella se ajustan distintos modelos a los datos histéricos y
mediante analisis estadistico se determina cual es el adecuado.

N
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-&-VidaRiesgo 39& Incapacidad

Derivacion de factores de mejora

En ella se derivan los factores de mejora de la tabla generacional
de vida ahorro.

Comparativa con tablas regulatorias

En ella se realiza una serie de comparativas con las tablas
regulatorias que permite probar si las tablas de experiencia propia
dan lugar o no a un mejor ajuste que las regulatorias.
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K-LIFE TABLES | Qué aporta la experiencia propia
automatizada

75 o Y

Mas ajuste a la realidad de Menos esfuerzo manual y Mayor solidez técnica para
la cartera mas eficiencia la toma de decisiones
Hipotesis biométricas mas Automatizacién del andlisis, Base mas sélida para
alineadas con la experiencia modelizacion y contraste de justificar tablas propias
observada. resultados. frente a las regulatorias.
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Analisis de suficiencia de masa, evoluciony comportamiento

M Analisis de suficiencia de masa

El punto de partida para la derivacién de tablas de experiencia propia es la
demostracion de la existencia de suficiente masa muestral. K-LIFE TABLES
incorpora técnicas de cuantificacion que permiten medir si la entidad cuenta con

suficientes asegurados para derivar tablas de experiencia propia.

Evoluciony comportamiento del dato

La suficiencia de masa es condiciéon necesaria pero no suficiente para verificar que

contamos con datos adecuados. Para ello, K-LIFE TABLES cuenta con una serie de

analisis que permiten identificar y evaluar el comportamiento de la mortalidad a lo
. largo de los anos, verificando si su comportamiento es adecuado, y por lo tanto, si

finalmente los datos de expuestos y fallecidos pueden utilizarse para la tabla de

experiencia propia.

) M) )
S N\ S

Esta seccion responde a los requerimientos de DGSFP en la Resolucién de 17 de diciembrey en la Circular 1/2021, de 17 de junio donde se exige un analisis

exhaustivo de los datos a utilizar en la posterior derivacion de tablas de experiencia propia, todo ello de forma automatizada.
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Eleccion del modelo parala derivacion de la tabla

=21 Modelizacion: GLM vs GAM

A la hora de modelizar la probabilidad de fallecimiento, existen una

serie de modelos entre los cuales podemos elegir.

01 GLM Binomial: al tratarse de un modelo paramétrico y
completamente transparente, es ampliamente utilizado

en el sector

02 GAM Binomial: se trata de un modelo semi-paramétrico,

una evolucién del GLM que permite mayor flexibilidad a

cambio de una ligera pérdida de interpretabilidad.

M) ) )
S S S

* La eleccion del GLM y GAM no es arbitraria. De acuerdo con la Letter to EU institutions on Al Act and EU Insurance legislation proposal for clarifying application
of the Al Act se trata de modelos deterministicos ampliamente utilizados en el sector asegurador, y, por lo tanto, no son considerados black-box models.

Existe la opcion de incluir modelos como Lee-Carter (siempre que exista masa suficiente) para los modelos de longevidad. Asi mismo, se introduciran modelos de Machine
Learning con el objetivo de identificar la ganancia en precision y el coste de oportunidad asociado.
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Derivacion de factores de mejora enlongevidad

5%: Factorestemejora

K-LIFE TABLES incorpora la posibilidad de derivar los factores de

mejora a aplicar a las tablas generacionales de longevidad.

01 Los factores de mejora son un pilar fundamental
para reflejar el riesgo de longevidad. Por ello, en K-
LIFE TABLES se incorpora una seccién
especificamente disenada para su calculo dando la

posibilidad de derivarlos:
» Utilizando distintos rangos histéricos.

* Aplicando mayor o menor peso a determinados

datos.

* Aplicando suavizados y topeos.

| Estasecciondela

herramienta, especifica de
submodulo de tabias de
ahorro, puede alimentarse

., tantode datos propiosdela

compaiiacomo de datos
poblacionales delpaisenia
(ue operay comercializa

. susproductos
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Justificacion frente alas tablas regulatorias

Comparativafrente atablas regulatorias

Una vez se ha verificado que los datos son suficientes y validos para la derivacion de
tablas de experiencia propia y se ha demostrado y justificado la eleccion del modelo
estadistico, el siguiente y ultimo paso es la justificacion frente a las tablas
regulatorias, donde de forma objetiva debera cuantificarse la precision de cada

una de ellas.

Para dicho objetivo, K-LIFE TABLES realiza dos comparativas. Una de ellas donde se
visualiza el grado de ajuste frente a los datos reales y otra donde se cuantifica por
tramos el numero de fallecidos esperados frente a los reales por parte de las

tablas de experiencia propia y regulatorias
M) M) M)
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Esta seccion responde a los requerimientos de DGSFP en la Resolucién de 17 de diciembrey en la Circular 1/2021, de 17 de junio donde se exige la cuantificacion del

grado de mejora en la precision de la mortalidad de las tablas de experiencia propia frente a las regulatorias.
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Aplicacion de IA:ModelizacionavanzadaconML

K-LIFE TABLES incorpora una capa especifica de Machine Learning para contrastar la mejora en precision frente a enfoques clasicos, manteniendo un adecuado grado de

explicabilidad

01

Modelizacién Univariante con Gradient
Boosting

La seccién Univariante compara el grado de precision de
modelos clasicos y deterministas (GLM y GAM) con el
Gradient Boosting utilizando solo la edad como
variable explicativa, donde se alcanzan las siguientes
conclusiones:

» El Gradient Boosting consigue un mayor grado de ajuste
significativamente superior al GLM, y algo superior
al GAM.

e En la modelizaciéon univariante, el incremento en la
complejidad del modelo no siempre compensa la
ligera mejora que consigue respecto a modelos GAM.

02

Modelizacién Multivariante con Gradient
Boosting

En esta seccién, incorporamos el aiio y el nivel de renta
como variables explicativas, obteniendo las siguientes
conclusiones:

e Lainclusidn de nuevas variables implica aumentar
significativamente el grado de precisién de los
modelos de ML respecto al GLM y GAM.

* El grado de explicabilidad se reduce notablemente,
por lo que es necesario recurrir a determinados
algoritmos que nos ayuden a interpretar el
comportamiento interno de los modelos de ML.

03

Interpretacion de modelos de Machine
Learning

La interpretacion del aporte de cada variable explicativa al
output es distinta dependiendo del modelo en cuestién. En
el caso de los GLM, podemos interpretarlo mediante los
parametros Beta, mientras en el GAM mediante un grafico
de cada curva de suavizado.

Sin embargo, en modelos de Machine Learning complejos
€s necesario recurrir a otros algoritmos que nos ayuden a
explicar el funcionamiento interno, tales como SHAP.

SHAP nos ayuda a explicar un modelo de ML
cuantificando cuanto aporta cada variable a cada
predicciéon y en qué direccion lo hace.
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