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1.Introduccion

Uno de los riesgos asociados a la vida humana que mas interés despierta en el campo
actuarial es el estudio del riesgo de longevidad. Este riesgo se define como la probabilidad
de que las personas puedan sobrevivir més alld de lo esperado, generando una creciente
preocupacion en el mercado asegurador del negocio de seguros de vida debido a la
posibilidad de la subestimacion de las reservas, lo cual implica un riesgo de déficit
de recursos financieros para cumplir las obligaciones de pago futuras. Una forma de
mitigacion de este tipo de riesgos es la proyecciéon de la mortalidad de la poblacion a
nivel pais, permitiendo al pais o poblacién asegurada estructurar sus planes de pensiones,
o sirviendo de asistencia a las entidades aseguradoras en procesos de pricing o reserving.
A lo largo del tiempo se han desarrollado diferentes técnicas y modelos orientados a la
prediccion de la mortalidad. Entre ellos se encuentran modelos paramétricos, como los

conocidos modelos clasicos o0 modelos no paramétricos como el modelo de P-splines.

El desarrollo de técnicas mas avanzadas, como las basadas en la Inteligencia Artificial,
han permitido un estudio de la longevidad desde un nuevo paradigma, el cual podria dar
lugar al nacimiento de modelos que arrojen una predicciéon mas precisa que la aportada
por los métodos hasta ahora utilizados. Una de estas técnicas es la desarrollada en el
presente trabajo, basada en el estudio de la longevidad utilizando “Redes Neuronales
Artificiales” | a partir de ahora RNA. Las RNA cuentan con una base mateméatica
compleja, asi como un conjunto de parametrizaciones como el niimero de neuronas en
cada capa, tipo de aprendizaje, funciones de activaciéon etc, que hacen que la estimacion

de dichos paramétros se basen en procesos de prueba y error.

La estructura del trabajo es la siguiente. En el punto 2 desarrollaremos tedricamente los
modelos clasicos hasta ahora mas utilizados para el estudio de la longevidad. El punto
3 esta destinado a obtener un conocimiento mas profundo sobre las Redes Neuronales,
desde sus origenes hasta su estructura. En el punto 4 nos centraremos en la metodologia
utilizada para el desarrollo del trabajo. El punto 5 se centra en el analisis de la obtenciéon
de los datos necesarios para el estudio.En el punto 6 analizaremos los resultados obtenidos

de nuestro estudio y finalmente en el punto 7 expondremos las conclusiones obtenidas.



Abstract

One of the most interesting human life associated risks in the actuarial field is the
longevity risk study. This risk is defined as the probability of persons living longer
than expected, increasing the insurance market’s concern because of the possibility of
reserve underestimates, which could lead to a risk of financial resources deficit to fulfill
future liabilities. A way of mitigating these kinds of risks is to forecast the mortality
rate at country level, allowing the country or population safeguarded structure in their
pension scheme, or supporting insurance pricing or reserving process. Over time different
techniques and models have been developed to predict mortality rates. Between them

we can find parametric models as classic models or non-parametric models as P-splines.

The advanced of development techniques, such as Artificial Intelligence, has allowed
longevity to be studied from a new point of view, which could lead to the birth of new
more precise predictions models than the more using models until now. One of these
techniques is the focus of this study, based on the longevity study using “Artificial Neural
Networks” (ARN). ARN has a complex mathematical base, as well as a number of
parameters as the neuron’s numbers in each layer, learning process, activation functions
etc. which means that the estimation of these parameters are based on a trial and error

process.

The project’s structure is the following. In the second chapter we’ll develop the more
used classical models from a theorical point of view. In the third chapter we’ll earn a
deeper knowledge and understanding of Neural Networks, from their origins to their
structure. in the fourth chapter we’re going to develop the methodology of our project.
In the fifth chapter we're going to analyse the source of the needed data for our project.
In the sixth chapter we're going to analyse the results of our project and finally, in the

seventh chapter, we're going to present our conclusions.



2. Modelos clasicos de Longevidad

El incremento de la longevidad observado en el ultimo siglo es una situacién que concierne
a la industria aseguradora en gran medida (Hainaut, 2018). La existencia de cambios
recientes en la mortalidad han contribuido a definir un estado “cambiante”, cuyas
tendencias en la edad adulta revelan dos caracteristicas diferentes. En edades avanzadas
las probabilidades de fallecimiento disminuyen, mientras que lo contrario ocurre en
edades mas tempranas, en particular si nos centramos en el tramo de edad entre los 20

y los 40 anos (Rodriguez-Pardo et al.,2014).

Este estado cambiante nos indica que no podemos asumir una hipoétesis de mortalidad
estatica, al menos para periodos largos de tiempo, por lo que deberiamos de considerar
una naturaleza estocastica de la mortalidad. Asi, desde comienzos de la década de los 90
del siglo anterior, se han desarrollado una serie de modelos que tratan de explicar este
fenémeno. Entre ellos, modelos pardmetricos entre los que se incluyen Lee-Carter (Lee
y Carter, 1992) y sus extensiones posteriores u otros no paramétricos como P-splines

(Currie, 2006).

Diremos que una variable aleatoria X sigue un modelo paramétrico si su distribucion de
probabilidad pertenece a la familia de distribuciones indexadas por un parametro de
dimension finita. En cambio, diremos que la variable aleatoria X sigue un modelo no

paramétrico si sobre su distribucion se suponen algunas condiciones de regularidad.

Para culminar, expondremos algunas de las propiedades que deberian cumplir los modelos

de longevidad para ser considerados adecuados (Cairns, et al., 2008):
o La tasa de mortalidad ha de ser positiva.
» El modelo debe ser consistente con los datos histéricos.
e La dindmica a largo plazo del modelo debe ser biolégicamente razonable.

o Los pardametros estimados, relativos al periodo de los datos y rango de edades

empleados, deben ser robustos.

o El modelo debe ser relativamente parsimonioso.



« Para algunos paises, el modelo deberia incorporar el efecto cohorte.

Modelos clasicos

Lee-Carter m(z,t) = emp[ﬁ%l) + ﬂéQ)néz)] o
Renshaw-Haberman logm(x,t) = () 4 6 )fe,(f )+ B¢ )fyt(_)m
Edad-Periodo-Cohorte logm(x,t) = 4 n%mﬁz) + i%@z
Cairns-Blake-Dowd logit q(x,t) = ,@ﬁ;l)lﬂg) + Bg(f)/@g) + ﬁgg;?’)’yt(i)m
P-splines logm(z,t) =3, ;0:;Bij(, )

Tabla 1: Modelos cldsicos para el estudio de la longevidad

2.1 Modelo de Lee-Carter

Lee y Carter propusieron este modelo en 1992 con el fin de predecir la mortalidad de
EEUU debido a la creciente preocupaciéon por el incremento de la esperanza de vida
desde los anios 1900 a 1988. Su modelo se bas6 en datos histéricos comprendidos entre
los anos 1933 y 1987. Ademés asumen que la fuerza de mortalidad tiene una estructura
lineal con respecto al tiempo y que las covariables dependen de la edad (Lee y Carter,

1992).

El modelo es dado por:
m(x,t) = eaplB) + 5Pk (1)

Donde m(z,t) es la tasa central de mortalidad para una edad x en un tiempo t, 3%

son efectos de la edad x y I{,Eg) mide la tendencia de la mortalidad en el tiempo.

La estimaciéon de la funciéon se realiza a través del proceso de méaxima verosimilitud.
Ademsds, k;, habitualmente es modelizado como un proceso ARIMA, asumiendo sus
comportamientos futuros a través de un paseo aleatorio con deriva, planteado de la
siguiente forma:

Kiy1 = ke +drift + .44 (2)
ety ~ N(0,0%)

Bajo este modelo 3! representa el promedio de la tasa de mortalidad logaritmica a
lo largo del tiempo a una edad x, mientras que 3(?) representa la velocidad con la que

cambia la fuerza de mortalidad en cada edad a lo largo del tiempo (Cairns et al., 2008).



Con el fin de asegurar la identificabilidad del modelo, Lee y Carter impusieron dos

restricciones dadas por:
n

S kP =0 if@”:L (3)

t=1 r=x1

El método de Lee-Carter es apropiado para extrapolar distribuciones de mortalidad con
tendencias de nivel y edad historicas, pero la extrapolacion no siempre es el procedimiento

mas adecuado. A continuacién reflejaremos algunos de los problemas del modelo:

o Es un modelo de un tnico factor, lo que genera una correlacién perfecta entre
todas las edades cuando se produce una mejora de la mortalidad (Cairns et al.,

2008).

o El modelo asume un cierto patrén de cambios en la distribuciéon de la edad de
mortalidad, manteniendo constante la caida de la tasa de mortalidad a lo largo del
tiempo. Pero en la practica, la velocidad relativa de caida puede variar en funcién

de la edad (Lee, 2000).

« El modelo basico de Lee-Carter puede generar una falta de uniformidad al estimar
el efecto de la edad, 5{?). Podemos realizar una prediccién utilizando datos out-of
sample tomando los pardametros 5V v 3@ y estimando 2 para cada afio futuro.
La funcién para calcular los residuos estandarizados para el periodo out-of sample

viene dada por:

m(x,t)E(z,t)

€(z,t) =

Siendo D(x,t) el nimero de fallecimientos a una edad z en el tiempo t y E(z,t)
la esperanza de vida a una edad x en el tiempo t. Si el método es correcto,
entonces €(x,t) deberia ser Normal, idéntica e independientemente distribuida
(Niid). Experimentos preliminares han indicado que 69(52) carece de uniformidad,

por lo que no cumple la condicién anterior (Cairns et al., 2008).

o Lee y Miller identificaron un problema de sesgo (bias) y su solucién propuesta
surgio de la incapacidad de realizar un ajuste correcto de los datos por parte del

modelo de Lee-Carter (Cairns et al., 2008).



2.2 Modelo de Renshaw-Haberman

Renshaw y Haberman (2006) realizan una extensién del modelo de Lee-Carter en la que

incorporan un parametro para calcular el efecto global de la cohorte en ¢t — .
logm(z,t) = 8O + Bk + g0, (4)
(3)

Donde /<¢£2) es un efecto de periodo aleatorio y 7, es un efecto de cohorte aleatorio en

funcién del ano de nacimiento (¢ — z).

El efecto cohorte busca capturar los cambios reflejados en la mortalidad de una generaciéon
a lo largo del tiempo con respecto a otras generaciones precedentes y/o posteriores. Entre
otros, estos cambios pueden deberse a la sucesion de eventos catastroficos como guerras
o epidemias, o por el contrario, hechos que supongan una mejora de la mortalidad en

una generacion determinada.

Para la estimacion del modelo los autores asumen que el nimero de fallecimientos D(z, t)
se distribuyen segin una Poisson y utilizan la funcion log-link sobre el tanto instantaneo
de mortalidad m(z,t). Méas adelante, para resolver problemas de estabilidad, los autores
proponen definir 8{3) = 1. El predictor quedarfa invariante bajo la transformacién de

parametros:
1
(6:2 76:&2)7 7/yt(3)x) (Bg(vl) + 0153572) + C2, ;SB:E )7 03( - Cl>, %f(i)x - 02) (5)

Con c¢q,c9,c3 € R, ¢1 # 0,c0 # 0,c3 # 0. Este modelo esta sujeto a las siguientes

restricciones:

Z/@t =Y A =0 P =3p50=1 (6)

t—x

Las cuales son obtenidas imponiendo:

1 E : (2) 1 tnjr:l E : (2
- 3 c ) = 7
“ n tKJt 2= n+/<c—1ct1 ka “ xﬁx )

Los pardmetros son estimados a través de un proceso iterativo.



2.3 Edad-Periodo-Cohorte

El modelo Edad-Periodo-Cohorte, como su propio nombre indica, se considera un modelo
para la edad, ano de nacimiento y efectos de fallecimiento sobre una generacion, donde
dichos efectos influyen en las tasas de mortalidad de manera independiente. Este modelo
ha sido considerado previamente por Currie (2006) y Renshaw y Haberman (2006),
aunque la referencia clésica es atribuida a Clayton y Schifflers (1987). El modelo es
dado por:

logm(, 1) = B0 + i + o, 0

Donde n, es el nimero de edades en el set de datos. Este modelo es un caso especial
del modelo de Renshaw-Haberman cuando 32 = i y BB = i (Cairns, et al., 2009).

Los pardametros estan sujetos a las siguientes restricciones:

> k=0 > e =0 9)

x,t

2.4 Cairns-Blake-Dowd

Uno de las alternativas mas populares al modelo de Lee-Carter en la literatura actuarial
es el modelo CBD, propuesto por Cairns, et al. (2006). Cairns,et al. (2006b) se centran en
edades avanzadas (60 a 89 anos) y utilizan un patrén de mortalidad relativamente simple
a estas edades para ajustar un modelo mas parsimonioso basado en la transformacion

logistica de la tasa de mortalidad (Cairns et al., 2008):

logit q(z,t) = log = 53(61):%%1) + 3;2)&52) (10)

Donde 3 = (z —z), BV =1y (ﬁgl),/{?)) se modeliza como una serie temporal

bivariante. Esta especificacién no presenta ningtin problema de identificabilidad, por lo

que no sera necesario imponer restricciones.
Cairns, Blake v Dowd propusieron extensiones de su modelo en los anos sucesivos:
b

« CBD con efecto cohorte.



Este modelo es una generalizacion del CBD que incluye el efecto cohorte:
logit 1) = KD + B R®) + 91, (1)
Para este modelo asumimos:

=1 B =@-m  AY=1 12
Por lo que tendriamos:

logit q(t,x) = k) + (z — 2)sP + ’Y(i)x (13)

Debido a los problemas de identificabilidad del modelo, podemos sustituir ”yt(i)x por

~t(i)$ = ’yt(i)x + ¢1 + ¢o(t — x — &) y con los correspondientes ajustes de m,ﬁ” y H§2) no
habria impacto sobre los valores ajustados de ¢(t, z) (Cairns et al., 2009). Esto requiere

las siguientes dos restricciones:

S A¥ =0 Sey® =0 (14)

ceC ceC

Donde C es el set de cohortes incluidos en el analisis. Estas restricciones provocan que
ngﬁl =0y ng =0 con el fin de que (¥ fluctue sobre 0 y no tenga una tendencia lineal

discernible (Cairns et al., 2009).
¢« CBD anadiendo un término cuadratico sobre el efecto cohorte.

Este modelo es una generalizacion del modelo anterior, incluyendo un término cuadratico
sobre el efecto cohorte. La inclusion de este término se debe a la posible idenficiacién

de una curvatura en los graficos de logit q(t,x) (Cairns et al., 2009).

El modelo viene dado por:

logit q(t,z) = k) + kP (z — 7) + £O (& — 7)? = 62) + 7Y, (15)

xT x

Donde la constante 62 = n ' 3, (x — 7)? es la media de (z — 7)%



Al igual que en el modelo anterior, tenemos problemas de identificabilidad, por lo que

podemos sustituir fy(f)w por ’y(f)x = ’yt(f)x + @1+ ot — 2 — ) + ¢3(t — x — T)? teniendo

1 2 3
(0 .@ o @)

en cuenta los correspondientes ajustes de k; ', k; Para prevenir elecciones

arbitrarias sobre ¢; ¢o y ¢3, se impondran las siguientes restricciones:

Yl =0  Yal=0 Y HP=0 (16)

ceC ceC ceC

Para no sobrecargar este apartado, citaremos otros modelos clasicos de longevidad como
la ley de Moivre (1725), la ley de Gompertz (1825), la ley de Makeham (1859) y el
modelo de Kannisto (1992).

2.5 P-splines

Existen diferentes variantes de splines, entre los que se encuentran los splines suavizados,
los splines regresivos o los B-splines, los cuales son constituidos a partir de piezas
polinémicas unidas en ciertos puntos de x, conocidos como nodos. El modelo propuesto
por Currie et al.(2006) consiste en la aplicacién de penalizaciones a los coeficientes de la
variante B-splines, dando lugar a los P-splines, la cual es una generalizacion del modelo

de regresién (Eilers y Marx, 1996):
La féormula generalizada de P-splines viene dada por:
logm(z,t) = 0;;By;(x,t) (17)
2
Siendo 6;; el parametro a ser estimado y B;; la base para la regresién(B-splines).
El modelo P-splines se caracteriza por tener las siguientes propiedades:

« No muestra efectos de frontera, el cual supone que al extender la curva fuera del

dominio de x esta caiga hacia 0.
o Ajusta de forma exacta los polinomios.

o Conserva los momentos independientemente del parametro de suavizado.



Los modelos aditivos son una clase importante dentro de los modelos multidimensionales,
ya que la hipotesis de aditividad controla posibles problemas de computacion derivados de
la estimacion de curvas. Sin embargo esta hipotesis es demasiado restrictiva, presentando
limitaciones de suavizado. Bajo esta hipétesis se han desarrollado modelos dentro del
campo de P-spline como los modelos mixtos, que utilizan bases radiales. En este caso nos
encontrariamos ante un modelo isotropico, cuyo método de suavizado no es adecuado
para variables explicativas medidas en diferentes unidades (Durban, 2008). Como
alternativa, Durban et al. (2002) propuso el producto tensorial de B-splines como base
para el suavizado de dos o mas dimensiones, cuya caracteristica reside en la penalizacién

de las filas y columnas de la matriz.

10



3. Redes Neuronales

La Inteligencia Artificial, en adelante IA, ha permitido la posibilidad de instruir a
maquinas con el fin de la realizacion, de forma trivial, de actividades rutinarias del ser
humano. Dentro de la IA podemos diferenciar varias ramas computacionales, entre las
que destacamos la corriente de actuacion de aprendizaje automatico, en inglés Machine

Learning, en adelante ML.

ML permite el aprendizaje automatico de algoritmos a través de la utilizacién de datos
anteriores. Esta corriente posee la caracteristica de ser autoescalable. Dentro del ML
podemos encontrar la rama de Deep Learning, la cual permite la utilizacion de redes
neuronales, cuyos modelos computacionales imitan caracteristicas arquitecturales del
sistema nervioso biolégico, permitiendo que dentro de la propia estructura del sistema
se encuentren redes de unidades de proceso que permitan extraer caracteristicas ocultas

de los datos utilizados.

3.1 Neurona biolégica

El tejido nervioso, compuesto por cien mil millones de neuronas interconectadas, actia
como la base de datos y centro de comunicaciones del organismo, el cual se sustenta en
la presencia de receptores que reciben y tansmiten informacién a los centros encargados
de su procesamiento, con la que generan nueva informacién y la compara con la ya

almacenada (Gartner y Hiatt, 2011).

La mayor parte de las neuronas estédn formadas por tres partes diferenciadas (ver figura
1):
e Cuerpo celular: Base de la cual emergen una serie de prolongaciones de donde

surgen ramificaciones (Crossman y Neary, 2007).

o Dendritas: Proyecciones celulares encargadas de la recepcion de estimulos internos
y externos que transmiten en forma de impulso hacia el cuerpo celular (Gartner y

Hiatt, 2011).

e Axon: Aporta inervacién motora a musculos y glandulas. Finalizan en terminales

11



axonales en los que se establecen sinapsis con otras células (Gartner y Hiatt, 2011).

Figura 1

FEstructura de una neurona.

e

Dendritas—~"

Axon -

Tomado de Histologia bésica por Gartner LP, Hiatt JL, 2011, Elsevier.
Las neuronas pueden seguir tres patrones bésicos (ver figura 2):

o Neuronas multipolares: Son las mas frecuentes. Poseen una tnica proyeccion
que bifurca en una rama periférica que continua hasta la célula a la que inerva

(Gartner y Hiatt, 2011).

« Neuronas bipolares: Poseen dos proyecciones: una dendrita y un axén (Gartner y

Hiatt, 2011).

o Neuronas monopolares: Poseen una tinica prolongacién que parte del cuerpo celular

(Crossman y Neary, 2007).

12



Figura 2

Patrones bdsicos de las neuronas.

Teminales axdnicos

A Multipolar
B  Bipolar
C  Monopolar

Tomado de Histologia bésica por Gartner LP, Hiatt JL, 2011, Elsevier.

Cada neurona conforma una entidad fisica independiente. Para que sea posible la
produccion del procesamiento de informacion en redes de neuronas, esta ha de pasar

entre neuronas. Este proceso se da en la sinapsis (Crossman y Neary, 2007).
La sinapsis esta formada por tres componentes:
o Elemento presinaptico: Aquella neurona que emite la informacion.
o Elemento postsinaptico: Neurona receptora de la informacion.
e Hendidura sinaptica: Espacio por el cual se produce la transmisién de la informa-
cion.
El proceso de sinapsis consiste en la liberacién de un neurotransmisor desde el elemento
presinaptico hasta la hendidura sinaptica. Este neurotransmisor se unira a los receptores

de la membrana postsinaptica, la cual sufrird cambios en su pontencial de accion,

pudiendo ser excitada o inhibida (Haines y Mihailoff, 2002).

3.2 Redes Neuronales artificiales

“Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo distribuido, formado por

unidades de procesamiento simples, que tiene una propension natural a almacenar

13



conocimiento experimental y hacerlo disponible para su uso. Se asemeja al cerebro en

dos aspectos” (Haykin, 1999):

e El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje
o La fuerza de interconexion neuronal, conocida como pesos sinapticos, es utilizada

para almacenar el conocimiento adquirido.

“Una red neuronal es un conjunto de elementos de procesamiento simples interconectados,
unidades o nodos, cuyo funcionamiento estd basado en la neurona animal.La capacidad
de procesamiento de la red neuronal es almacenada en unidades de peso, obtenidas por
”

un procesamiento de adaptacion a, o aprendidas de, un set de patrones de entrenamiento

(Gurney, 1997).

Estas son dos de las definiciones de las Redes Neuronales Artificiales, las cuales tienen su
origen en McCulloch y Pitts (1943) con la publicacién de su articulo “A logical calculus
of the ideas immanent in nervous activity”. La colaboracién de un neurofisidlogo y un
matematico hicieron posible la elaboraciéon de un modelo de neurona describiéndo su
actividad como un proceso “todo o nada”, donde la conexién sinaptica podia activar la

neurona en cualquier momento independientemente de la actividad anterior.

Posteriormente Hebb (1949) supone el hecho de que la repeticién persistente de una accién
sobre una célula puede provocar cambios sobre esta estableciendo que el aprendizaje de
una red neuronal se basa en el proceso de crecimiento o cambio en el metabolismo de
dicha célula. En 1951 Marvin Minsky, conocido como el padre de la TA, cred la primera

RNA, “SNARC”.

Rosenblatt (1958) desarrolld el perceptrén el cual puede interpretar patrones que no
sean necesariamente geométricos. Un ano después Widrow y Hoff (1960) desarrollaron
el modelo ADALINE (ADAptative LINear Elements) la cual fue la primera red neuronal
aplicada a una situacién real. Minsky y Papert (1969) publicaron el libro “Perceptrons”,
donde probaron que este no era capaz de resolver problemas relativamente faciles. A
partir de esto se produjo una caida de la inversiéon a este tipo de proyectos, dando
paso al periodo conocido como “Invierno de la TA”. Después de 15 anos, Rumelhart et

al. (1986) redescubrieron el algoritmo de backpropagation. Gracias a esto se retomo6 la
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investigacion sobre la TA.

Las redes neuronales utilizadas en el ambito de la longevidad buscan obtener unas
predicciones mas precisas. Durante los ultimos anos se han utilizado estas técnicas como
soporte de los modelos clasicos como el de Lee-Carter, introduciendo por ejemplo Redes
Neuronales Recurrentes Long Short-Term Memory, las cuales permiten obtener una
prediccion de la mortalidad mas coherente, ya que es capaz de almacenar relaciones
significativas entre datos, preservando informacién a lo largo del tiempo (Nigri et al.,

2019).

3.2.1 Estructura de una RNA

De forma similar a la estructura de las redes neuronales biologicas, las RNA definen
la neurona como una unidad de procesamiento central que ejecuta una operacion
mateméatica para obtener un output (salida) a partir de un set de inputs. El output
de una neurona es una funcién de la suma ponderada de los inputs mas el sesgo Cada
neurona realiza una operacion muy sencilla cuya activacion tendra lugar si la cantidad

de senal recibida supera el umbral de activacién (Ciaburro y Venkateswaran, 2017).

En cada RNA se encuentran tres tipos de neuronas, estructuradas en un enfoque de

capas que es también seguido por las redes neuronales bioldgicas:

o Capa de entrada: También conocida como capa sensorial, estd compuesta por
neuronas que reciben ingormacion del exterior, las cuales pueden ser utilizados

con propésitos de entrenamiento y prediccion.

o (Capa oculta: Son las capas intermedias donde se produce el proceso de aprendizaje,
para ello recopila la informacion necesaria de la capa sensorial. Para llevar a cabo
los procesos desarrollados deben interactuar los elementos de sesgo (bias) y pesos

(ponderaciones).

o Capa de salida: Esta compuesta por neuronas que, una vez procesada toda la

informacion, proporcionan la respuesta de la red neuronal.

Cada unidad de proceso o neurona estd compuesta por un conjunto de entradas y pesos
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sinapticos, una funcién de red consistente en una combinacion lineal entre las entradas
y los pesos sinapticos, siendo habitual anadir a estos tltimos un parametro adicional
denominado umbral, el cual suele restar al potencial pos-sinaptico. Una funciéon de
activacion aplicada por un ntcleo central de proceso y por ultimo una funcion de salida
limitada a reflejar el valor devuelto por la funciéon de activacién. Un proceso esquematico

de lo anteriormente descrito puede verse en la figura 3.

Figura 3

Estructura de neurona biolégica y artificial.
Neuronas biologicas

Axon Sinapsis
Dendritas Cuello
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*1 P del axon
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Output
' Funcidn de
X activacion
n n
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Inputs Wao

Sumatorio y umbral Neuronas artificiales

Adaptado de Principles of Artificial Networks, por Graupe.P, 2007, Scientific World.

3.2.1.1 Funcién de red

Como hemos mencionado anteriormente, la funcién de red es una combinacién lineal

entre las entradas y los pesos sinapticos, la cual es representada de la siguiente forma:
n
Netj = Z W; ;T4 (18)
1=1

Donde el subindice j se refiere a la unidad de proceso j, w;; son los pesos sindpticos
que une la neurona i con la j de una capa posterior y finalmente x; es la salida de una

neurona correspondiente a la capa anterior.

En el caso de incluir el parametro sesgo, denotado como 6, tendriamos:

Netj = Z W; ;T + 0 (19)

i=1
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3.2.1.2 Funciones de activacién

Las funciones de activacion son el nticleo de una RNA. Esta es una funcién matematica
que transforma una entrada global en un valor de activaciéon. Sin las funciones de
activacién, la RNA generaria el mismo resultado que una funcién lineal (Ciaburro y

Venkateswaran, 2017). Si denotamos dicha funcién por y; tenemos:

y; = f(Net;) (20)

Dentro de las funciones de activacion podemos encontrar varios tipos: lineales, de umbral
y no lineales. Las funciones lineales, también conocidas como identidad, implican que la
salida sera igual a la entrada, por lo que en caso de aplicarla en una red neuronal de
varias capas, tendriamos una regresion lineal. Por otro lado, las funciones de umbral
nos proporcionan una salida binaria. Es decir, el resultado asume el valor 0 en caso de

valores negativo y el valor 1 en caso contrario.

0, siz <0
flx) = (21)

1, six>1

Por 1ltimo, las funciones no lineales son utilizadas por la mayoria de las RNA. Estas
permiten crear complejos mapeos entre inputs y outputs, necesarios para el proceso de
aprendizaje. Con respecto a las funciones lineales, las funciones no lineales, debido a
su diferenciabilidad, permiten llevar a cabo el algoritmo de “backpropagation”, ya que
serd posible obtener una derivada que conecte con el input. Dentro de las funciones no

lineales podemos destacar:

o Funcién sigmoide: Es una de las funciones de activacion mas importante en la
construccién de redes neuronales. Es definida como una funciéon estrictamente
positiva que toma cualquier valor entre 0 y 1 (Ciaburro y Venkateswaran, 2017).
Ademsds presenta un balance entre los comportamientos lineales y no lineales. Un
ejemplo de funcién sigmoidea es la funcion logistica, la cudl estd definida en un

rango de valores de salida entre 0 y 1, los cuales pueden ser interpretados como
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una probabilidad.

« Funcién tangente hiperbodlica: Esta funcién es muy similar a la funcién sigmoide,

con la diferencia en que su rango esta definido entre -1 y 1.

o Funcién ReLu (Rectified Linear Unit): Es la funcién més utilizada, ya que permite
un proceso de aprendizaje rapido en las RNA. El rango de salida se encontrara
entre 0 e infinito. Cuando obtenemos que su funcion y derivada son iguales a 0, se
genera una muerte de neuronas. A pesar de que este hecho puede ser negativo en
algunos casos, permite la regularizacion “Dropout”, la cual supone un proceso de
descarte probabilistico. La figura 4 muestra un ejemplo de cada tipo de funcién
de activacion.

Figura 4

Funciones de activacion.
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Elaboracién propia.

3.2.1.3 Arquitectura de una RNA

La arquitectura de una RNA comprende su topologia, estructura o patréon de conexionado.
Atendiendo al flujo de informacién podemos considerarlas redes de propagaciéon hacia
delante (feedforward) o redes recurrentes o realimentadas (feedback). Considerando su

estructura distinguimos entre redes monocapas o redes multicapas.

o Redes feedforward: La informacion fluye desde la capa de inputs hacia la capa de

outputs de forma estrictamente unidireccional.
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e Redes feedback: La informacion puede fluir entre neuronas de un mismo nivel
(incluidas ellas mismas) o de distinto nivel. La idea de estas redes es buscar la
activacion de una neurona durante un periodo de tiempo, para asi poder estimular
otras neuronas con el fin de alcanzar una activacion de neuronas en cascada

(Nielsen, 2015).

¢ Redes monocapas: Es la red neuronal mas simple. Esta compuesta por la capa de
salida, ya que la capa de entrada, al no realizar ningin célculo, no es considerada.

Esta red simplemente proyecta la informacion de entrada hacia la capa de salida.

o Redes multicapas: Es una generalizacién de las redes monocapas, compuestas
por varias capas intermedias (capas ocultas), en cuyas neuronas se realizan los
procesos de calculos. Una representacion grafica de los tipos arquitectura pueden

verse en la figura 5.

Figura 5

Redes feedforward monocapa y feedback multicapa de tres neuronas ocultas.
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Adaptado de Neural Networks: A comprenhensi\ﬁe fi)undation, por S.Haykin, 1998, Pearson Prentice
all.

3.2.2 Entrenamiento de RNA

Una RNA tiene la capacidad de aprender de su entorno a través de un proceso interactivo
de ajuste aplicado a sus pesos sinapticos y bias. Normalmente la red adquiere mas
conocimiento de su entorno después de cada proceso iterativo de aprendizaje (Haykin,

1998).

El proceso de aprendizaje puede ser clasificado en dos categorias: Aprendizaje super-
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visado y aprendizaje no supervisado.

« Aprendizaje supervisado: Se caracteriza por necesitar un agente que aporte a
la red la respuesta que deberia dar sobre la base de los inputs recibidos. Esto
permitira que la red pueda comparar los resultados observados con los esperados,
de tal forma que pueda corregirse a si misma hasta que ambos resultados sean lo
mas parecidos posibles. Dentro del aprendizaje supervisado podemos distinguir

tres formas de llevarlo a cabo.

— Aprendizaje por correcién de error: Consiste en el ajuste de los pesos sinap-
ticos en funcién del error cometido, es decir, entre los valores esperados y
los observados. Ejemplos pueden ser la regla del aprendizaje del Perceptron
(Rosenblatt, 1958), la regla delta o regla del error minimo cuadrado (Widrow
y Hoff, 1960), que mejora el anterior, o la regla delta generalizada o algoritmo
de retropropagacién del error, en inglés,error backpropagation (Werbos, 1974),
también conocido como regla Least-Mean-Square Error utilizado en redes

multicapa feedforward.

— Aprendizaje por refuerzo: Es un aprendizaje mas lento que el de correccion
por error, en el que no se indica la salida exacta que se desea que sea
proporcionada por la red ante una entrada determinada. En este caso la
funcién del agente se limita a indicar, a través de una senal de refuerzo (éxito
=1, fracaso = -1), si la salida resultante se ajusta a la deseada, cambiando los
pesos en funcién de esto. Como ejemplo podemos citar Adaptative Heuristic

Critic (Barto, et al., 1983).

— Aprendizaje estocéastico: Este aprendizaje se basa en la realizacién de cambios
aleatorios de los pesos sinapticos para su posterior evaluacién en funcién del

error cometido.

» Aprendizaje no supervisado: Al contrario del aprendizaje supervisado, este tipo de
aprendizaje no necesita un agente que regule los pesos sinapticos. Soélo es necesario
aportar a la red datos de entrada con el fin de que esta encuentre caracteristicas,

correlaciones, regulaciones o categorias entre ellos para su posterior agrupacion.
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3.2.2.1 Algoritmos de aprendizaje

Los algoritmos de aprendizaje son un conjunto de reglas bien definidas establecidas
para solucionar un problema de aprendizaje. Entre ellos destacamos los algoritmos de

backpropagation, aprendizaje hebbiano y aprendizaje competitivo.

« Backpropagation: Como mencionamos en el apartado 3.2, el algoritmo de backprop-
agation supuso un punto de inflexién en la investigacion de las redes neuronales.
Este algoritmo de aprendizaje supervisado se basa en la repeticion del ajuste de los
pesos sinapticos en la red, con el fin de minimizar la diferencia entre los resultados
esperados y observados (senal de error) (Rumelhart et al., 1986). El propésito
de este algoritmo reside en minimizar una funcién de coste basada en una senal
de error, de manera que la respuesta real generada por cada neurona de salida
se aproxime mas a la respuesta deseada. Para encontrar los pesos sinapticos que

minimicen la funciéon de coste utilizamos el método del descenso del gradiente.

Un gradiente es un vector, conformado por un conjunto de derivadas parciales, que
nos indica la direccion en la que la pendiente desciende. En el caso del algoritmo
de backpropagation, centramos nuestro interés en el gradiente de la funciéon de
coste. El objetivo del descenso del gradiente es encontrar el minimo global de
dicha funciéon, ya que en ese punto es donde se produce un mejor ajuste de los

datos, y por lo tanto, una mejor prediccion.

o Aprendizaje Hebbiano: Es el mas famoso y antiguo de todas las reglas de apren-
dizaje. Esté basado en el postulado de Hebb (1949) “ The organization of behavior”,
cuya idea reside en el hecho de que si una neurona activa de forma reiterada a
otra, se produciria un refuerzo de la conexion entre ambas o un cambio metabdlico.
Si la conexién entre ambas neuronas es activada de forma sincronizada, esta se

verd reforzada. En caso contario, se debilitara (Haykin, 1998).

o Aprendizaje competitivo: Como su propio nombre indica, las neuronas de salida
de una red neuronal “compiten” entre ellas por ser activadas para llevar a cabo

una determinada tarea. S6lo una neurona de salida o neurona por grupo puede
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ser activada a la vez, alcanzando el valor de respuesta maximo. Esta competicién
se produce en todas la capas de la red neuronal, donde las conexiones feedback
laterales generan inhibicién de la neurona, mientras que las conexiones feedforward
generan excitacion (activacién). Como resultado de este aprendizaje, la informacién
parecida activara una misma neurona de salida, formando un clustering de datos

(Haykin, 1998).
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4. Metodologia

En este punto desarrollaremos la metodologia de las técnicas utilizadas para llevar a
cabo nuestro estudio, asi como el proceso de construccién de las tablas de mortalidad y
su aplicacién en una practica de Reserving. Es por ello que dividiremos este apartado
en tres subapartados, donde trataremos la metodologia de la construccion de las tablas
de mortalidad, el estudio de la poblacion de estudio enfocandonos en la aplicacion de
las redes neuronales y un caso practico donde aplicaremos las proyecciones obtenidas

del modelo P-splines en un ejercicio de Reserving.

4.1. Tablas de mortalidad

Para el correcto estudio de la longevidad es necesario obtener una tabla de mortalidad,
la cual es un instrumento de anélisis demografico que permite analizar la incidencia
de la mortalidad de los individuos de diferentes poblaciones en un horizonte temporal
determinado. Concretamente, la tabla de mortalidad pretende describir el compor-
tamiento coyuntural del fendmeno sobre la poblacion estudiada en un horizonte temporal
determinado, a través de la simulacién de la incidencia del mismo sobre una cohorte de
individuos sometidos a un patrén de mortalidad por edad idéntico al observado sobre la

poblacion estudiada durante el periodo de analisis.

Se construye a partir de los supervivientes a cada edad. Una manera habitual de
elaborar esta tabla es a partir de un valor inicial, [y, para la variable biométrica [, la
cual representa el nimero de individuos que alcanzan la edad x. Asumiendo la muerte
como unica contingencia de salida, esta variable disminuye a medida que transcurren
las edades, debido a la incidencia de la mortalidad en el colectivo, representada por la
probabilidad de que una persona de edad x fallezca antes de alcanzar la edad x + 1,
denotada como ¢,. También es comin utilizar la variable biométrica m,, definida como
el cociente entre el nimero de personas que fallecen a la edad x y el niimero de personas

expuestas al riesgo en el tiempo t.
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La tasa central de mortalidad es definida como:

m o Dx,t
Tt — C
E:c,t

(22)

donde:

ES es la exposicién central al riesgo, definida como el tiempo expuesto al riesgo de
morir a la edad x en el intervalo (¢ : t + 1). Para su calculo son necesarios datos que
referencien las fechas de nacimiento, entrada al colectivo de riesgo y salida del colectivo
de riesgo. Se asumirdan las hipdtesis de distribucién uniforme de fallecidos bajo un

sistema demogréfico cerrado (Lledé et al., 2019).

D, ;: Ntmero de fallecimientos en un afo en el intervalo de tiempo (¢ : ¢ + 1) entre los

individuos que cumplieron x anos en su ultimo cumpleafios.

4.2 Redes Neuronales para el estudio de la longevidad

Un pardametro clave de los modelos cldsicos paramétricos es el pardmetro kappa (k;),
comun para todos ellos, el cual mide la tendencia de la mortalidad en el tiempo. En
todos ellos hemos realizado la proyecciéon de este parametro asumiendo un proceso

ARIMA, los cuales son recomendados en la literatura para la estimacion de k;.

Con el fin de hacer una comparacion con las nuevas técnicas de machine learning, hemos

desarrollado una extension basada en las redes neuronales artificiales.

4.2.1. Redes Neuronales Clasicas

Las redes neuronales no predicen de una forma directa la mortalidad, sino que resumen
la evolucion de la tendencia de la mortalidad en factores latentes que son extrapolados
con paseos aleatorios. Posteriormente la estructura de esta tendencia es reconstruida

con una RNA (Hainaut, 2018).

Esta técnica consiste en la utilizacién de multiples capas de funciones no lineales que
son optimizadas para transformar los objetos de entrada de un modelo de regresion

(en este caso utilizando tres retardos de nuestra muestra) en nuevas caracteristicas que
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permitiran una prediccién éptima de k.

Definimos nuestra red neuronal en dos pasos. El primero consiste en el tratamiento de
nuestros datos para conseguir una correcta aplicacion. Posteriormente procederemos a la
obtencion de una estimacion mediante el ajuste de un modelo, utilizando hiperparametros

que permitan una obtencién precisa de los resultados.
e Pretratamiento de nuestros datos de estudio.

Este proceso comenzara con la estimacion del parametro kappa de los diferentes modelos,
mediante la utilizaciéon de diversas funciones que nos permitiran la obtencion de los
valores de los diferentes parametros de cada modelo.Posteriormente procederemos a
realizar un tratamiento de nuestros datos de estudio permitiendo su incorporacion a la

RNA.

Comenzaremos con la divisiéon de nuestros datos en conjuntos de entrenamiento, prueba
y validacion. Una combinacién 6ptima recomendada en la literatura es la de 80%, 15% y
5% respectivamente. El conjunto de entrenamiento sera utilizado, para entrenar nuestro
modelo de forma supervisada, para posteriormente ponerlo a prueba con nuestros datos

de prueba y por tltimo proyectar utilizando nuestro conjunto de validacién.

Para la correcta aplicacién de nuestros datos a la red neuronal serd necesaria su previa
estandarizacion, permitiendo que su valor esté comprendido en un rango entre 0 y 1.
Con esto conseguimos que nuestros datos se encuentren en una misma escala, evitando
la induccién a error en la toma de decisiones por parte de nuestra red. Ademads, gracias

a esta préactica conseguiremos mejorar la velocidad de tratamiento de nuestros datos.
e Ajuste de nuestro modelo

La forma propuesta de nuestra RNA es la de una red feedforward dada por las siguientes
funciones:

Zl = yo(wo * Ry —+ 90)
Zy = y1 (w1 * Yo + 01) (23)

Re = ya(wy % y1 + 65)
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Donde k;, es un vector que contiene las variables de estudio recogidas en el conjunto
de entrenamiento, Z; es un vector intermedio que contiene los valores obtenidos de la
aplicacion de la funcion de activacion no lineal gy en la combinacion lineal de los inputs,
con la matriz de pesos wy y el sesgo 6y. Después de calcular otro vector intermedio, Z,,
calculamos la estimacién de la variable & en el momento ¢, aplicando el dltimo vector

mencionado.

Una vez completada la “Fase de Entrenamiento” de nuestro modelo, aplicaremos el
modelo entrenado para la “Fase de Prueba”. El objetivo de esta fase es comprobar que
nuestro modelo realiza una buena estimacién de nuestros datos y asi comprobar su

validez.

Completada la “Fase de Prueba”, utilizaremos muestras del vector estimado &;, corre-
spondiente con los tltimos afios de las k recogidas en el conjunto de entrenamiento, con
el fin de comprobar si el grado de ajuste es elevado. Para ello aplicaremos la metodologia
de Backtesting, la cual consiste en la utilizaciéon de datos historicos para probar el
modelo predictivo. Cabe destacar que en el mundo de la inteligencia artificial no existe

un modelo perfecto, sino un mejor modelo en funcién de los hiperparametros utilizados.

4.3. Ejercicio de Reserving

El proceso de evaluacion, supervision y estimacion de las obligaciones pendientes de
pago dentro de una aseguradora o reaseguradora es conocido como el célculo de reservas
o, en inglés, Reserving. Una estimacion precisa de estas obligaciones es muy importante
para las empresas de seguros o reaseguro. Es por ello que hemos procedido a realizar
esta practica a partir de las proyecciones obtenidas por el método P-splines para el
anio 2019. La decisién de utilizar las proyecciones de este modelo para realizar este
ejercicio se basa en que, a diferencia de los modelos clasicos, este modelo extiende
el enfoque unidimensional de los mismos para poder suavizar de forma simultanea la
fuerza de mortalidad en funcién de la edad y del tiempo, ademas este modelo ha sido
utilizado por el Continuous Mortality Investigation (Departamento dependiente del

Instituto y Facultad de Actuarios del Reino Unido), y es ampliamente aceptado a nivel
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internacional.

Para poder construir las tablas de mortalidad a utilizar, han sido necesarias la mortalidad

para ambos sexos y el calculo del factor de mejora entre anos, definido como:
Mg = 1= (--25) (24)

Siendo A, el factor de mejora entre periodos, p,; la tasa de mortalidad para una edad
x en el ano ¢, en nuestro caso el ano 2019 y p, ;1 la tasa de mortalidad para una edad
x en el ano t — 1. Utilizando estas dos variables generaremos las tablas de mortalidad

haciendo uso de una hoja de calculo creada para este propésito.
Para realizar este ejercicio ha sido necesario el:

e (Cdlculo de la mejor estimaciéon o BEL, el cual es la media de los flujos de caja
futuros ponderada por su probabilidad, teniendo en cuenta el valor temporal del
dinero mediante la aplicacion de la pertinente estructura temporal de tipos de

interés sin riesgo.

» Capital de solvencia obligatorio de vida para el riesgo de longevidad, el cual supone

la disminucién de un 20% la mortalidad de la poblacién objeto de estudio.
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5. Datos y software

Para la realizacion de este trabajo ha sido necesaria la utilizaciéon de datos histéricos
sobre los fallecimientos y expuestos al riesgo de una poblacién. Estos datos han sido
obtenidos de Human Mortality Database, la cual es una pagina web originada a partir
del proyecto llevado a cabo, en el ano 2000, por el Departamento demografico de la
Universidad de California, Berkeley (USA) y el Instituto de Investigacién Demografica
Max Planck, MPIDR segun sus siglas en inglés. Este proyecto alberga la informacion
detallada de la mortalidad y datos poblacionales de 41 paises diferentes, comprendida
entre los anos 1900 y 2018 (este periodo puede variar en funcién del pais). Debido
a la catastrofe demografica ocasionada por la reciente pandemia COVID-19, Human
Mortality Database ha decidido establecer una nueva fuente de datos llamada Short Term
Mortality Fluctuations, la cual recogerd informacién sobre fallecimientos, actualizada
semanalmente, de 38 paises con el fin de proporcionar un soporte de informacion a las

diferentes estrategias utilizadas para abordar epidemias.

Nuestra poblacion objeto de estudio es la espafnola, de la cual utilizaremos informacion
sobre las variables biométricas de fallecimiento (D, ;) y exposicién al riesgo (E, ;) por

edad y género, de personas de 0 a 100 anos, comprendidas entre los afios 1960 y 2018.

La dinamica de la longevidad espafiola presenta dos fenémenos relevantes. El primero se
caracteriza por el continuado desplazamiento de fallecimientos a edades mas avanzadas.
La edad modal presenta un desplazamiento hacia la derecha, ademés de leves incrementos
en el tiempo del nimero de fallecidos a dicha edad (ver tabla 2). Este fenémeno podria
explicarse por un desplazamiento en la edad promedio en que inician las enfermedades
cronicas. El segundo fenémeno es conocido como el efecto de la “comprensiéon de la
mortalidad”; el cual indica que la mejora de la mortalidad se debe a (i) la desparicién
de las muertes agudas, neonatales e infantiles y (ii) sustitucién de la mortalidad por
enfermedades agudas por la mortalidad por enfermedades crénicas, donde se se esta

produciendo un declive de los padecimientos cronicos.
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Tabla 2

Edad modal de fallecimiento para ambos géneros en la poblacién espanola durante el periodo entre
1960-2018. Edades entre 0 y 100 anos.

Género/Periodo  1960-1970 1971-1980 1981-1990 1991-2000 2001-2009 2010-2018
Hombres 73 75 78 82 81 85

Mujeres 79 83 83 86 87 89

Elaboracién propia a partir de datos de Human Mortality Database.

Como podemos observar en la Tabla 2, la edad modal de fallecimiento se ha visto
incrementada durante las tltimas 6 décadas , tanto para el género masculino como para
el femenino, teniendo este ultimo una edad modal superior, lo que indicaria una mayor

esperanza de vida con respecto al género masculino.

Figura 6

Tasa de mortalidad logaritmica para ambos géneros en la poblacion espaniola durante el periodo entre
1960-2018. Edades entre 0 y 100 anos.
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Elaboracion propia a partir de datos de Mortality database.

Los valores presentados representan el tanto bruto de mortalidad en escala logaritmica.
Debido a la utilizacion de esta escala se consigue una sucesion de puntos bastante regular

y una curva sin muchos puntos de inflexion.

El proyecto ha sido realizado en su gran mayoria con el software estadistico libre R

Markdown utilizando los packages “neuralnet”; “sarima” y “forecast” entre otros.
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6. Resultados

6.1 Ajuste y forecasting In-sample

Los siguientes subapartados reflejaran los resultados obtenidos para el ajuste y forecasting
del parametro kappa de los modelos clasicos analizados, utilizando un proceso ARIMA
y un modelo de RNA. El objetivo de este apartado sera la comparacion de la capacidad
predictiva entre ambos métodos. Para llevar a cabo el ajuste de los modelos clasicos,

hemos utilizado las funciones contenidas en el archivo “fitModels.R”.

6.1.1 Resultados para el modelo Lee-Carter

El modelo de Lee-Carter es ajustado asumiendo una distribucién Poisson, por lo que la
funciéon de liga es logaritmica. El parametro kappa de Lee-Carter esta representado en
un horizonte temporal de 58 anos, comprendidos entre 1960 y 2018, para personas de

edades entre 1 y 100 afos (ver figura 7).

6.1.1.1 Proceso ARIMA

En primera instancia, hemos seguido un proceso ARIMA(p,d,q) para la estimacion
nuestro parametro. Previamente hemos establecido una diferencia para ambos set de
datos, hombres y mujeres, con el fin de eliminar la tendencia de la serie, haciendo que

nuestros datos rechacen la Hy del test de Dickey-Fuller, la existencia de una raiz unitaria.

Una vez eliminado el componente tendencia de nuestros datos, utilizamos la funcién
“auto.arima”, la cual nos proporcionara los procesos de nuestro modelo. Puede verse

representado en la figura 8.

Género  ARIMA(p,d,q)

Hombres (1,1,2)
Mujeres  (1,1,0)

Tabla 3: Procesos ARIMA para el modelo de Lee-Carter

Para el estudio de la capacidad predictiva del proceso ARIMA hemos creido conveniente

realizar predicciones a uno, cinco y diez afios. Correspondiendo con los anos 2010, 2014
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y 2018 respectivamente. De esta forma podremos comprobar

nuestro modelo a corto y largo plazo.

Figura 7

Parametro Kappa del modelo de Lee-Carter para los arios 1960-2018.
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Parametro Kappa del modelo de Lee-Carter ajustado con proceso ARIMA para los anos 1980-2009.
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Elaboracién propia.

31

Parametro
Kappa
2010
Parametro
Kappa
2010



Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original  -46 -49 -49 -56 -58 -56 -61 -62 -63
Kappa ARIMA  -42 -43 -43 -43 -43 -42 -42 -42 -41

Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -54 -5d -54 -61 -63 -59 -66 -64 -66
Kappa ARIMA  -50 -50 -49 -49 -49 -48 -48 -48 -48

Tabla 4: Valores observados y proyectados del pardmetro kappa aplicando el proceso ARIMA

Como podemos observar en la Tabla 4, el proceso ARIMA no predice de forma exacta
el pardmetro Kappa para el modelo de Lee-Carter, obteniendo unas predicciones mas
acertadas durante los tres primeros anos de proyeccién, mientras que para anos posteri-
ores, este nivel va disminuyendo. Ademas, las proyecciones para el género femenino son
mas acertadas que para el género masculino. Esta prediccion se puede ver reglejada en
la figura 9.

Figura 9

Forecasting parametro Kappa del modelo de Lee-Carter ajustado con proceso ARIMA para los anos
2009-2018.
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Elaboracién propia.
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6.1.1.2 Modelo de RNA

Nuestro modelo de RNA para la prediccion del parametro kappa se ha construido a partir
de la estimacion de una serie de hiperparametros. Como se comenté en el marco teorico,
la eleccion de estos hiperparametros se han basado en un proceso de prueba y error.
Después de la realizacion de una serie de simulaciones con distintos hiperparametros,
hemos llegado a la conclusion de que los mas acertados serian los reflejados en la Tabla

d.

Género Capas ocultas Neuronas Umbral Algoritmo Funcién de activacién
Hombres 1 5 0.01 rprop+! Softplus?
Mujeres 1 5 0.01 rprop+ Softplus

Tabla 5: Hiperpardmetros seleccionados para entrenar nuestro modelo de RNA

El umbral es utilizado como un criterio de parada, el cual impone un limite que no debe
sobrepasarse antes de propagarse a otra neurona. Un umbral demasiado pequefio podria
provocar un sobre ajuste de nuestros datos, mientras que al contrario, podria hacer que

el entrenamiento de nuestra red no fuera suficiente.

Una vez entrenado el modelo, lo aplicaremos a nuestro set de entrenamiento, comprendido
entre los anos 2000 y 2009. Debido a que para testear el modelo hemos utilizado como
inputs tres muestras de la propia muestra, las cuales contienen un retardo cada una,
el modelo nos ha arrojado predicciones para el rango de anos de 2003 a 2010. Los
resultados obtenidos presentan un nivel de ajuste considerablemente aceptable (ver

Tabla 6).

Hombres Mujeres

Afos Real RNA  Real RNA

2003 -19.07 -21.14  -29.42 -29.01
2004 -19.95 -19.84 -30.29 -31.17
2005 -19.89 -18.36  -28.28 -30.81
2006 -25.76 -25.60 -35.74 -35.55
2007 -25.38 -25.55 -34.31 -35.04
2008 -33.24 -33.36  -42.64 -41.88
2009 -33.02 -33.60 -42.22 -42.14
2010 -37.69 -36.16 -44.66 -45.43

Tabla 6:Valores observados y esperados del conjunto de testeo aplicando nuestro modelo de RNA

'Retropropagacion resiliente. Técnica de optimizacién basada en gradientes.
2Forma suavizada de la funcién de activacién ReLu. Produce resultados entre (0,00) .
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Una vez comprobada la eficiencia de nuestro modelo, procedemos a aplicarlo a nuestro
set de datos de validacion, con el que proyectaremos el parametro Kappa, al igual que

con el proceso ARIMA, a uno, cinco y diez anos.

Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -46 -49 -49 -56 -58 -56 -61 -62 -63
Kappa ARN -42 -44 -44 -51 -53 -51 -57 -57 -59

Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -54 -5d -54 -61 -63 -59 -66 -64 -66
Kappa ARN -50 -55 -57 -55 -62 -60 -67 -65 -67

Tabla 7: Valores observados y esperados de las predicciones obtenidas con el modelo de RNA

Como podemos comprobar en la Tabla 7, los resultados de la proyeccién de nuestro
modelo de RNA se ajustan bastante bien a los datos originales del parametro Kappa
para ambos sexos. Podemos observar que en algunos casos existe un ligero sobre ajuste,

algo comun cuando se trabaja con este tipo de técnicas.

RNA ARIMA

Anos Hombres Mujeres Hombres Mujeres
RMSE RMSE  RMSE RMSE

2010 4.02 1.25 4 5
2014 4.21 1.19 9.81 9.01
2018 4.38 1.14 14.61 12.51

Tabla 8: Comparacion de los resultados obtenidos de la aplicacion de nuestro modelo de RNA y el
proceso ARIMA

En la Tabla 8 podemos observar que la capacidad predictiva de la RNA con respecto al
proceso ARIMA es notablemente superior. Este hecho es principalmente visible para
las predicciones a largo plazo de ambos sexos. En el caso del pardmetro Kappa para el

género femenino, hay una visible diferencia durante todo el periodo predictivo.

6.1.2 Resultados para el modelo Renshaw-Haberman

El modelo de Renshaw-Haberman es una extension del modelo de Lee-Carter por lo que

de igual forma, se distribuye segin una poisson y su funcién de liga es logaritmica.

El parametro kappa esta representado en un horizonte temporal de 58 afios, comprendidos

entre 1960 y 2018, para personas de edades entre 1y 100 anos (ver figura 10).
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6.1.2.1 Proceso ARIMA

En primer lugar hemos establecido dos diferencias para ambos set de datos, hombres y
mujeres, con el fin de eliminar la tendencia de la serie. Utilizamos la funcién “auto.arima”,
la cudl nos proporcionara los procesos de nuestro modelo.Puede verse representado en

la figura 11.

Género  ARIMA(p,d,q)

Hombres (1,1,1)
Mujeres  (1,1,1)

Tabla 9: Procesos ARIMA para el modelo de Renshaw-Haberman

Para el estudio de la capacidad predictiva del proceso ARIMA realizaremos predicciones a
uno, cinco y diez afios. Correspondiendo con los anos 2010, 2014 y 2018 respectivamente.
De esta forma podremos comprobar el comportamiento de nuestro modelo a corto y

largo plazo.

Figura 10
Parametro Kappa del modelo de Renshaw-Haberman para los anos 1960-2018.
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Figura 11
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Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original  -65 -69 -71 -80 -85 -84 -92 -96 -100
Kappa ARIMA  -59 -59 -59 -58 -58 -58 -58 -57 -57

Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -76 =77 =77 -83 -84 -82 -87 -87 -89
Kappa ARIMA -72 -72 -71 -71 -71 -71 -70 -70 -70

Tabla 10: Valores observados y proyectados del pardmetro kappa aplicando el proceso ARIMA

Como podemos observar en la Tabla 10, el proceso ARIMA no predice de forma exacta el
parametro Kappa para el modelo de Renshaw-Haberman, obteniendo unas predicciones
mas acertadas, en el caso del género femenino, durante los tres primeros anos de
proyeccion, y en el caso del género masculino, sélo para el primer ano. En general, en
este caso, las proyecciones para el género femenino también son mas acertadas que para

el género masculino. Estas predicciones pueden verse reflejadas en la figura 12.
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Figura 12

Forecasting parametro Kappa del modelo de Renshaw-Haberman ajustado con un proceso ARIMA para
los anos 2009-2018.
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6.1.2.2 Modelo de RNA

Nuestro modelo de RNA para la prediccién del pardametro kappa se ha construido a
partir de la estimacion de una serie de hiperparametros. Después de la realizacion de
una serie de simulaciones con distintos hiperparametros, hemos llegado a la conclusion

de que los mas acertados serian los reflejados en la Tabla 11.

Género Capas ocultas Neuronas Umbral Algoritmo Funcién de activacién
Hombres 1 10 0.01 rprop+ Softplus
Mujeres 1 5 0.01 rprop+ Softplus

Tabla 11: Hiperpardametros seleccionados para entrenar nuestro modelo de RNA

Una vez entrenado el modelo, lo aplicaremos a nuestro set de entrenamiento, comprendido

entre los anos 2000 y 2009. Debido a que para testear el modelo hemos utilizado como
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inputs tres muestras de la propia muestra, las cuales contienen un retardo cada una,
el modelo nos ha arrojado predicciones para el rango de anos de 2003 a 2010. Los
resultados obtenidos presentan un nivel de ajuste considerablemente aceptable (ver

Tabla 12).

Hombres Mujeres

Afios Real RNA  Real RNA

2003  -25.20 -24.44  -50.35 -52.50
2004 -27.43 -28.33  -51.95 -52.95
2005 -28.39 -30.39 -51.72 -51.60
2006  -35.88 -36.03 -58.07 -58.44
2007 -36.68 -35.94 -57.95 -58.68
2008 -46.09 -44.91  -64.66 -64.62
2009 -47.02 -44.93  -65.48 -65.83
2010 -53.47 -52.72  -67.96 -66.78

Tabla 12:Valores observados y esperados del conjunto de testeo aplicando nuestro modelo de RNA

Una vez comprobada la eficiencia de nuestro modelo, procedemos a aplicarlo a nuestros
set de datos de validacion, con el que proyectaremos el parametro Kappa, al igual que

con el proceso ARIMA, a uno, cinco y diez anos.

Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -65 -69 -71 -80 -85 -84 -92 -96 -100
Kappa ARN -60 -67 -71 -73 -82 -86 -93 -97 -97

Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -76 =77 =77 -83 -84 -82 -87 -87 -89
Kappa ARN -73 -74 -74 -79 -81 -79 -83 -83 -85

Tabla 13: Valores observados y esperados de las predicciones obtenidas con el modelo de RNA

Como podemos comprobar en la Tabla 13, los resultados de la proyecciéon de nuestro
modelo de RNA se ajustan bastante bien a los datos originales del parametro Kappa

para ambos sexos.

RNA ARIMA

Afios Hombres Mujeres Hombres Mujeres
RMSE RMSE  RMSE RMSE

2010 1.71 1.02 6 4
2014  1.59 1.34 17.28 8.7
2018 1.38 1.81 27.27 12.49

Tabla 14: Comparacion de los resultados obtenidos de la aplicacion de nuestro modelo de RNA y el
proceso ARIMA
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En la Tabla 14 podemos observar que la capacidad predictiva de la RNA con respecto
al proceso ARIMA es notablemente superior. Este hecho es méas contrastado para las
predicciones a largo plazo de ambos sexos. En el caso de las predicciones del parametro

Kappa para el género masculino, hay una diferencia importante entre ambos modelos.

6.1.3 Resultados para el modelo Edad-Periodo-Cohorte

El modelo Edad-Periodo-Cohorte, como su propio nombre indica, se considera un modelo
para la edad, ano de nacimiento y efectos de fallecimiento sobre una generacién, donde
dichos efectos influyen en las tasas de mortalidad de manera independiente. El parametro
kappa esta representado en un horizonte temporal de 58 anos, comprendidos entre 1960

y 2018, para personas de edades entre 1 y 100 afios (ver figura 13).

6.1.3.1 Proceso ARIMA

En primer lugar hemos establecido una diferencia para ambos set de datos, hombres y
mujeres, con el fin de eliminar la tendencia de la serie. Utilizamos la funcién “auto.arima”,
la cudl nos proporcionara los procesos de nuestro modelo. Puede verse representado en

la figura 14.

Género ARIMA (p,d,q)

Hombres (1,1,0)
Mujeres  (1,2,1)

Tabla 15: Procesos ARIMA para el modelo APC

Para el estudio de la capacidad predictiva del proceso ARIMA realizaremos predicciones a
uno, cinco y diez anos. Correspondiendo con los afios 2010, 2014 y 2018 respectivamente.
De esta forma podremos comprobar el comportamiento de nuestro modelo a corto y

largo plazo.
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Figura 13

Parametro Kappa del modelo de APC para los anos 1960-2018.
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Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original  -47 -49 -49 -55 -57 -54 -59 -59 -60
Kappa ARIMA  -43 -43 -43 -42 -42 -42 -42 -42 -42

Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original  -51 -51 -49 -55 -56 -50 -56 -54 -55
Kappa ARIMA  -47 -47 -47 -47 -47 -47 -47 -47 -47

Tabla 16: Valores observados y proyectados del parametro kappa aplicando el proceso ARIMA

Como podemos observar en la Tabla 16, el proceso ARIMA no predice de forma precisa
el parametro Kappa para el modelo de Edad-Periodo-Cohorte, llegando a ajustar mejor

a corto plazo. Estas predicciones pueden verse reflejadas en la figura 15.

Figura 15
Forecasting pardmetro Kappa del modelo de APC ajustado con proceso ARIMA para los arios 2009-2018.
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6.1.3.2 Modelo de RNA

Después de la realizacion de una serie de simulaciones con distintos hiperparametros,
hemos llegado a la conclusién de que los mas acertados para nuestro modelo serian los

reflejados en la Tabla 17.

Género Capas ocultas Neuronas Umbral Algoritmo Funcién de activacién

Hombres 1 10 0.01 rprop+ Softplus
Mujeres 1 5 0.05 rprop+ Softplus

Tabla 17: Hiperparametros seleccionados para entrenar nuestro modelo de RNA

Elaboracién propia
Una vez entrenado el modelo, lo aplicaremos a nuestro set de testeo, comprendido entre
los anos 2000 y 2009. Debido a que para testear el modelo hemos utilizado como inputs
tres muestras de la propia muestra, las cuales contienen un retardo cada una, el modelo
nos ha arrojado predicciones para el rango de anos de 2003 a 2010. No encontramos

grandes diferencias entre los resultados observados y esperados (ver Tabla 18).

Hombres Mujeres

Anos Real RNA Real RNA

2003 -22.85 -24.10 -33.97 -32.68
2004 -23.99 -24.31 -34.04 -34.06
2005 -23.68 -23.48 -31.36  -33.55
2006 -29.35 -29.37 -38.32 -38.08
2007 -28.93 -29.75 -36.13  -35.23
2008 -36.07 -36.65 -43.55  -42.42
2009 -35.83 -37.13 -42.57 -40.45
2010 -39.91 -40.01 -43.97 -44.09

Tabla 18:Valores observados y esperados del conjunto de testeo aplicando nuestro modelo de RNA

Elaboracién propia

Una vez comprobada la eficiencia de nuestro modelo, procedemos a aplicarlo a nuestros
set de datos de validacién, con el que proyectaremos el parametro Kappa a uno, cinco y

diez anos.
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Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -47 -49 -49 -55 -57 -54 -59 -59 -60
Kappa RNA -47 -49 -49 -55 -58 -55 -60 -60 -62

Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Kappa original -51 -51 -49 -55 -56 -50 -56 -54 -55
Kappa RNA -50 -51 -49 -54 -55 -50 -55 -53 -54

Tabla 19: Valores observados y esperados de las predicciones obtenidas con el modelo de RNA
Elaboracién propia

Como podemos comprobar en la Tabla 19, los resultados de la proyecciéon de nuestro

modelo de RNA se ajustan bastante bien a los datos originales del parametro Kappa

para ambos sexos. En el caso del género masculino podemos observar que en los tltimos

anos de estudio se produce un sobre ajuste de nuestros datos.

RNA ARIMA

Afios Hombres Mujeres Hombres Mujeres
RMSE RMSE  RMSE RMSE

2010 0.42 0.41 4 4
2014 0.49 0.6 9.81 6
2018 1.16 0.78 13 6.53

Tabla 20: Comparacion de los resultados obtenidos de la aplicacion de nuestro modelo de RNA y el
proceso ARIMA

Al igual que en los modelos estudiados anteriormente, en la Tabla 20 podemos observar

que la capacidad de prediccién de la RNA es superior a la del proceso ARIMA.

6.1.4 Resultados para el modelo CBD

El modelo CBD es una de las alternativas mas populares al modelo de Lee-Carter.
Principalmente se centra en edades avanzadas, es por eso que en este caso hemos
decidido reducir el rango de edad a las comprendidas entre 40 y 100 anios. El horizonte
temporal sobre el que se representa el parametro kappa sigue siendo el mismo, 58 anos

(ver figura 16).

6.1.4.1 Proceso ARIMA

En primer lugar hemos establecido una diferencia para ambos set de datos, hombres y

mujeres, con el fin de eliminar la tendencia de la serie. Utilizamos la funcién “auto.arima”,
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la cudl nos proporcionara los procesos de nuestro modelo. Puede verse representado en

la figura 17.

Género  ARIMA(p,d,q)

Hombres (1,1,0)
Mujeres  (1,1,0)

Tabla 21: Procesos ARIMA para el modelo APC

Al igual que en los modelos anteriores, para el estudio de la capacidad predictiva del
proceso ARIMA realizaremos predicciones a uno, cinco y diez anos. Correspondiendo
con los anos 2010, 2014 y 2018 respectivamente. De esta forma podremos comprobar el

comportamiento de nuestro modelo a corto y largo plazo.

Figura 16
Parametro Kappa del modelo de CBD para los arios 1960-2018.
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Figura 17

Pardametro Kappa del modelo de CBD ajustado con proceso ARIMA para los anos 1980-2009.
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Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Kappa original -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4
Kappa ARIMA -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4
Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Kappa original -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5
Kappa ARIMA 5 5 -5 5 5 5 5 5 -5

Tabla 22: Valores observados y proyectados del pardmetro kappa aplicando el proceso ARIMA

Como podemos observar en la Tabla 22, la capacidad de prediccion es muy buena,

arrojando resultados muy similares a los esperados. Cabe destacar que los valores

estan redondeados al nimero entero superior mas proximo, por lo que aunque ambos

resultados, observados y esperados, son muy similares, no llegan a ser idénticos.
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Figura 18
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6.1.4.2 Modelo de RNA

Nuestro modelo de RNA para la prediccién del pardametro kappa se ha construido a
partir de la estimacion de una serie de hiperparametros. Después de la realizacion de
una serie de simulaciones con distintos hiperparametros, hemos llegado a la conclusion

de que los mas acertados serian los reflejados en la Tabla 23.

Género Capas ocultas Neuronas Umbral Algoritmo Funcién de activacién
Hombres 1 4 0.1 rprop+ Softplus
Mujeres 1 5 0.01 rprop+ Softplus

Tabla 23: Hiperpardametros seleccionados para entrenar nuestro modelo de RNA

Una vez entrenado el modelo, lo aplicaremos a nuestro set de testeo, comprendido entre

los anos 2000 y 2009. Debido a que para testear el modelo hemos utilizado como inputs
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tres muestras de la propia muestra, las cuales contienen un retardo cada una, el modelo

nos ha arrojado predicciones para el rango de anos de 2003 a 2010. No encontramos

grandes diferencias entre los resultados observados y esperados.

Hombres Mujeres
Anos Real RNA Real RNA
2003 -3.64 -3.62  -4.42 -4.44
2004  -3.65 -3.65 -4.44 -4.46
2005 -3.65 -3.67 -4.43 -4.45
2006  -3.70 -3.70  -4.49 -4.48
2007  -3.70 -3.69 -4.49 -4.52
2008 -3.76 -3.75  -4.54 -4.54
2009 -3.75 -3.714  -4.54 -4.57
2010 -3.79 -3.80 -4.56 -4.56

Tabla 24:Valores observados y esperados del conjunto de testeo aplicando nuestro modelo de RNA

Como podemos comprobar en la Tabla 24, los valores arrojados por la RNA para ambos

sexos son muy similares a los valores originales, por lo que podemos llegar a la conclusién

de que el modelo ha sido entrenado correctamente.

Hombres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Kappa original -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4
Kappa RNA -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 -4
Mujeres 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Kappa original -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5
Kappa RNA -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5

Tabla 25: Valores observados y esperados de las predicciones obtenidas con el modelo de RNA

Al igual que en los resultados obtenidos por el proceso ARIMA, los resultados arrojados

por la RNA son muy similares a los valores esperados del parametro kappa (ver Tabla

25). De igual modo, estos valores estan redondeados al entero superior, por lo que no

llegan a ser totalmente idénticos. Debido a la similitud de los resultados en ambos

modelos, a continuacién podremos valorar cual de ellos tiene una mejor capacidad

predictiva a partir del andlisis del Error Medio Cuadratico (RMSE).
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RNA ARIMA

Anos Hombres Mujeres Hombres Mujeres
RMSE RMSE  RMSE RMSE

2010 0.03 0.009 0.035 0.04
2014  0.03 0.01 0.09 0.07
2018  0.04 0.011 0.13 0.1

Tabla 26: Comparacion de los resultados obtenidos de la aplicacion de nuestro modelo de RNA y el
proceso ARIMA

En la Tabla 26 podemos observar que la capacidad de prediccion de la RNA es ligeramente
superior a la del proceso ARIMA durante todo el periodo, pero este hecho es mas
pronunciado a largo plazo. De igual modo, podemos destacar la notable capacidad de

prediccion de ambos modelos para el rango de edad seleccionado.

RNA
Modelo Hombres Mujeres

1 afio 5 anos 10 anos 1 ano 5 anos 10 anos
LC(RMSE) 4.02 4.21 4.38 1.25 1.19 1.14
LC(RMSPE) 10% 9.67% 28.8% 2.39% 2.16%  1.94%
RH(RMSE) 1.71 1.59 1.38 1.02 1.34 1.81
RH(RMSPE) 8.9% 8.4% 7.6% 3.7% 4% 4.5%
APC(RMSE) 0.42 0.49 1.16 0.41 0.6 0.78
APC(RMSPE) 0.98% 0.96% 1.95% 0.82 1.16% 1.47%
CBD(RMSE) 0.03 0.03 0.04 0.009 0.01 0.011
CBD(RMSPE) 0.78% 0.87% 1% 0.2% 0.22%  0.24%
ARIMA
Modelo Hombres Mujeres

1 ano 5 anos 10 anios 1 ano 5 anos 10 anos
LC(RMSE) 4 9.81 14.61 5 9.01 12.51
LC(RMSPE) 9.52% 22.85 34.82 10.2% 18.35%  25.87%
RH(RMSE) 6 17.28 27.27 4 8.7 12.49
RH(RMSPE) 10% 29.6%  47.4% 5.5% 12.2% 17.7%
APC(RMSE) 4 9.81 13 4 6 6.53
APC(RMSPE) 9.3% 23.3%  31% 8.5% 12.8% 12.9%
CBD(RMSE) 0.035 0.09 0.13 0.04 0.07 0.1
CBD(RMSPE) 0.94% 2.44%  3.46% 0.86% 1.62% 2.39%

Tabla 27: RMSE y RMSPE para las proyecciones a 1, 5 y 10 anos del pardmetro kappa de los modelos
clasicos analizados, utilizando el modelo de Red Neuronal Artificial y el proceso ARIMA

6.2. Ejercicio de Reserving

El proceso de evaluacion, supervision y estimacion de las obligaciones pendientes de
pago dentro de una aseguradora o reaseguradora es conocido como el célculo de reservas

o, en inglés, Reserving. Para llevar a cabo este ejercicio hemos decidido utilizar las
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proyecciones de mortalidad, para el afio 2019, obtenidas aplicando el modelo P-splines,

por las razones explicadas en el apartado 4.3. del marco teorico.

En primer lugar, hemos calculado el factor de mejora para ambos géneros utilizando la
tasa de mortalidad de los anos 2018 y 2019, para posteriormente, junto con la mortalidad
de cada género, crear unas tablas de mortalidad que nos seran necesarias para poder

calcular el BEL y SCR para el riesgo de longevidad.

El ejercicio se ha realizado para una renta vitalicia, para dos personas de diferente sexo,
con edades igual a 67 afios, las cuales percibiran una renta anual de 10.000€. Se estiman
unos gastos fijos de 12€ al afio y se tiene en cuenta un factor de inflacién sobre dichos
gastos del 2%. Para realizar el calculo del SCR para el riesgo de longevidad hemos
tenido en cuenta el shock de longevidad, el cual implica la disminucién de la mortalidad

un 20%.

Hombre Mujer

BEL BEL long SCR BEL BEL long SCR
190.995,87€ 203.547,81€ 12.551,95€ 224.062,8€ 232.578,75€ 8515,96€

Tabla 28: BEL y SCR obtenidos de la aplicacion de tablas de mortalidad proyectadas por p-splines

Hombre Mujer

BEL BEL long SCR BEL BEL long SCR
191.290,63€ 202.763,44€ 11.472,80€ 221.252,73€ 229.974,35€ 8.721,61€

Tabla 29:BEL y SCR obtenidos de la aplicacion de tablas de mortalidad PERM/F 2020

El comportamiento de la mortalidad proyectada con P-splines con respecto a la resultante
de utilizar las tablas PERM/F es ligeramente distinto. Aunque a simple vista pueda ser
dificil de percibir, la mortalidad resultante de la aplicacion de las tablas realizadas a
través de P-splines es superior a la mortalidad resultante de aplicar las PERM/F. Como
podemos observar en la figura 19, para edades avanzadas, la mortalidad de P-splines
presenta dificultades para capturar la tendencia de forma adecuada, a diferencia de la
mortalidad de las tablas PERM/F, donde podemos observar una curva suavizada. Esto
podria deberse a la escasa existencia de masa poblacional, lo que provoca un incremento
de la volatilidad. A diferencia del género masculino, la curva de mortalidad para el

género femenino presenta una forma més suavizada, pero de igual modo, con dificultades
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para capturar la tendencia correctamente.

Este comportamiento podria explicar que, a pesar de que la mortalidad calculada a

partir de las tablas PERM/F es menor que la mortalidad calculada a partir de P-splines,

la diferencia entre los BEL calculados utilizando ambas tablas no sea muy pronunciada,

llegando incluso a, en el caso del género femenino, ser mayor el BEL estimado a partir

de P-splines que el estimado a partir de las tablas PERF (ver Tablas 28 y 29).

Figura 19
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7. Conclusiones

El estudio del riesgo de longevidad de una determinada poblacién es una actividad
esencial dentro del negocio asegurador o reasegurador, ya que nos permitira desarrollar
una capacidad de actuacién anticipada ante cualquier riesgo sobrevenido. Existen
infinidad de modelos orientados a la prediccién de la mortalidad. Entre ellos, los

desarrollados en nuestro trabajo, los cuales han sido los mas utilizados hasta el momento.

Con la llegada de nuevas técnicas orientadas a la Inteligencia Artificial, hemos podido
desarrollar modelos que puedan mejorar la capacidad de prediccién de la ocurrencia de
diversos riesgos, entre ellos, el riesgo de longevidad. En este trabajo nos hemos centrado
principalmente en el desarrollo de modelos utilizando Redes Neuronales Artificiales
(Clasicas. Como hemos podido observar, concretamente para el caso de la prediccién del
parametro Kappa de los diferentes modelos clasicos, los resultados obtenidos han sido
bastante favorables, obteniendo predicciones, tanto a largo como a corto plazo, bastante

acertadas.

Podriamos decir que, en general, la mejor combinacién de hiperparametros, en este
caso, se ha basado en la existencia de una capa oculta, con entre cinco y diez neuronas
ocultas, un sesgo que oscilase entre 0.01 y 0.001 y una funcién de activacién softplus.
Con respecto a la comparacion con otras técnicas de prediccion,como se puede apreciar
en la Tabla 27, para este set de datos, las Redes Neuronales Artificiales han tenido una
mejor capacidad predictiva, independientemente del género analizado, destacando el
hecho de que para proyecciones a largo plazo, como es el caso de las proyecciones a 10
anos, la capacidad predictiva de las Redes Neuronales Artificiales ha sido notablemente
superior. La fuerza predictiva de los modelos de Inteligencia Artificial podria explicarse
por la aplicacion del modelo en una serie temporal con un horizonte temporal extenso,

en nuestro caso, este ha sido de 49 anos.

Como hemos mencionado en el marco tedrico, no existe un modelo perfecto, sino un
mejor modelo segin los hiperparametros utilizados. Esto quiere decir que, posiblemente,
existan modelos mas o menos eficientes segtin los hiperparametros elegidos. Esto lleva

a destacar, desde nuestro punto de vista, una de las principales limitaciones de esta
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técnica, la seleccion de hiperparametros a través de un proceso de prueba y error, lo
cual implica una inversion considerable de tiempo intentando obtener un modelo lo mas

optimo posible.

Con respecto al ejercicio de Reserving realizado, hemos observado que la mortalidad
obtenida a través de la proyeccion del modelo P-splines es mayor que la aplicada en las
tablas PERM/F. En edades avanzadas, debido a la existencia de poca masa poblacional,
este modelo comienza a mostrar dificultades a la hora de captar la tendencia de forma
correcta debido a la gran volatilidad existente. Este comportamiento, contrastando con el
hecho de que para edades avanzadas en las tablas PERM/F existe una desaceleracion de
la evolucion de la mortalidad, podria explicar el hecho de que exista tal ligera diferencia
entre el BEL obtenido por las tablas obtenidas a través de la proyeccion del modelo

P-splines y las tablas PERM/F.

Como posibles estudios futuros, seria interesante el poder analizar otros tipos de técnicas
de Machine Learning, concretamente relacionadas con las Redes Neuronales Artificiales.
Segun la literatura, una red que podria tener una buena capacidad predictiva para este
tipo de datos podria ser las Redes Neuronales Recurrentes, debido a su capacidad de

almacenamiento de informacion a lo largo de toda la red.
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Anexo - Cédigo R

#E1l proceso es el mismo para todos los modelos cldasicos, con la diferencia de la

#estimacion de dicho modelo a partir de la funcién fitMotdels.R

#Renshaw-Haberman
#ajuste_M1_H=fit702(ages,years, t (Ex_men),t(Dx_men),matriz (1, length(years), length(age
#APC
#ajuste_M1_H=fit705(ages,years, t (Ex_men),t(Dz_men),matriz (1, length(years), length (age
#CBD

#ajuste_M1_H=fit703(ages,years, t (Ex_men),t(Dz_men),matriz (1, length(years), length(age

#Cargamos los datos
setwd ("C:\\Users\\Susana\\Desktop\\TFM\\TFM_final\\Datos")

library(readxl)

#Fallecimientos

Dx_women<- read_excel("Datos mortalidad.xlsx", sheet="Mujeres",col names = FALSE)
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Dx_men<- read_excel("Datos mortalidad.xlsx", sheet="Hombres",col names

Dx_Total<- read_excel("Datos mortalidad.xlsx", sheet="Total",col names

#Esperanza de vida

Ex_women<- read_excel("Datos_EsperanzaV.xlsx", sheet="Mujeres",col names

Ex_men<- read_excel("Datos EsperanzaV.xlsx", sheet="Hombres",col names

Ex_Total<- read_excel("Datos EsperanzaV.xlsx", sheet="Total",col_names

#Representacifion tasa mortalidad

ages <-1:100

years<-1960:2018 #Horizonte temporal de los datos

Dx_men<-Dx_men[1:100,1:1ength(years)]

Ex_men<-Ex _men[1:100,1:1length(years)]

Dx_women<-Dx_women[1:100,1:1length(years)]

Ex_women<-Ex_women[1:100,1:1length(years)]

# Calculamos la fuerza de mortalidad para Hombres y Mujeres.

Mxt_H<-Dx_men/Ex_men

Mxt M<-Dx_women/Ex_women

source("C:\\Users\\Susana\\Desktop\\TFM\\TFM_final\\Datos\\fitModels.R")
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#LEE CARTER

ajuste_M1 H=fit701(ages,years,t(Ex_men),t(Dx_men) ,matrix(1l,length(years),

length(ages)))

ajuste M1 M=fit701(ages,years,t(Ex_women),t(Dx_women) ,matrix(1,length(years),

length(ages)))

kappa_times_H<-ajuste M1 H$kappa

kappa_times_M<-ajuste_M1_M$kappa

datos_H<-ts(kappa_times H,start=c(1960,1),end=c(2018,1), frequency=1)

datos_M<-ts(kappa_times _M,start=c(1960,1),end=c(2018,1), frequency=1)

library(fUnitRoots)

#Hombres

adfTest(datos_H)

adfTest (diff (datos_H))

#Mujeres

adfTest(datos_M)

adfTest(diff (datos_M))

newdatos H<-diff (datos H)

newdatos_M<-diff (datos_M)
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#ETAPA 2: ESTIMACION DEL MODELO

library(forecast)

#Estimacion

#Hombes (1,0,2)

ARIMAfit_H <- auto.arima(newdatos_H,approximation=FALSE,trace=TRUE)

summary (ARIMAfit_H)

#Mujeres (1,0,0)

ARIMAfit M <- auto.arima(newdatos_M,approximation=FALSE,trace=TRUE)

summary (ARIMAfit M)

library(astsa)

#Hombes (1,0, 2)

#(xz_H=sarima((newdatos _H),1,0,2))

#r_ H$ttable

#Mujeres (1,0,0)

#(x_M=sarima ((newdatos M),1,0,0))

#r_M$ttable
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library(Metrics)
#0rig_X_ lo utilizamos para observar

#0rige_X_ lo utilizamos para proyectar

Fdatos_H<-kappa_times_H[21:59]
Fdatos_M<-kappa_times_M[21:59]

#Hombres

#2009-2010

Orig_2010_H<-ts(Fdatos_H,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2009,1))

Orig2 2010_H<-ts(Fdatos_H,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2010,1))

#2009-2014

Orig 2014 H<-ts(Fdatos_H,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2009,1))

Orig2 2014 _H<-ts(Fdatos_H,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2014,1))

#2009-2018

Orig 2018 _H<-ts(Fdatos_H,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2009,1))

Orig2_2018_H<-ts(Fdatos_H,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2018,1))

#Mujeres

#2009-2010
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Orig_2010_M<-ts(Fdatos_M,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2009,1))

Orig2 2010_M<-ts(Fdatos_M,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2010,1))

#2009-2014

Orig 2014 M<-ts(Fdatos_M,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2009,1))

Orig2 2014 _M<-ts(Fdatos_M,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2014,1))

#2009-2018

Orig 2018 _M<-ts(Fdatos_M,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2009,1))

Orig2 2018 _M<-ts(Fdatos_M,frequency = 1,start = c(1979,2),end=c(2018,1))

library(Metrics)

library(MLmetrics)

#Hombres

#2009-2010

fit_2010_H<-Arima(Orig_2010_H,order=c(1,0,2))

pred_2010_H<- predict(fit_2010_H, n.ahead = 1)

predl 2010 _H<-pred 2010 H$pred

(esperados_2010_H<-round(tail(Orig2 2010_H,1),0))
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(observados_2010_H<-round(head(predl 2010 _H,1),0))

(rmse (esperados_2010_H,observados_2010_H))

(RMSPE (esperados_2010_H,observados_2010_H))

#2009-2014

fit 2014 _H<-Arima(Orig_2014 H,order=c(1,0,2))
pred_2014 H<- predict(fit_2014 H, n.ahead = 5)
predl 2014 H<-pred_2014 H$pred

(esperados_2014 H<-round(tail(Orig2_ 2014 _H,5),0))
(observados_2014_H<-round(head(predl 2014 H,5),0))

(rmse (esperados_2014_H,observados_2014 H))

(RMSPE (esperados_2014_H,observados_2014 H))

#2009-2018

fit_2018_H<-Arima(Orig_ 2018 H,order=c(1,0,2))
pred_2018_H<- predict(fit_2018_H, n.ahead = 10)
predl 2018 H<-pred 2018 H$pred

(esperados_2018_H<-round(tail(Orig2 2018 _H,10),0))
(observados_2018_H<-round(head(predl 2018 H,9),0))
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(rmse (esperados_2018_H,observados_2018 H))

(RMSPE (esperados_2018_H,observados_2018 H))

#Mujeres

#2009-2010

fit_2010_M<-Arima(Orig_2010_M,order=c(1,0,2))

pred_2010_M<- predict(fit_2010_M, n.ahead = 1)

predl 2010 _M<-pred 2010 _M$pred

(esperados_2010_M<-round(tail(Orig2_ 2010_M,1),0))
(observados_2010_M<-round (head(predl 2010 _M,1),0))

(rmse (esperados_2010_M, observados_2010_M))

(RMSPE (esperados_2010_M, observados_2010_M))

#2009-2014

fit 2014 _M<-Arima(Orig_2014 M,order=c(1,0,2))
pred_2014 M<- predict(fit_2014 M, n.ahead = 5)
predl 2014 M<-pred_2014 M$pred

(esperados_2014 M<-round(tail(Orig2_2014_M,5),0))
(observados_2014_M<-round(head(predl_ 2014 M,5),0))

63



(rmse (esperados_2014 M,observados_2014 M))
(RMSPE (esperados_2014 M,observados_2014 M))

#2009-2018

fit 2018 _M<-Arima(Orig_2018_M,order=c(1,0,2))
pred_2018_M<- predict(fit_2018 M, n.ahead = 10)
predl 2018 M<-pred_2018_M$pred

(esperados_2018_M<-round(tail(Orig2_2018_M,10),0))
(observados_2018_M<-round (head(predl 2018 _M,10),0))

(rmse (esperados_2018_M,observados_2018 M))

(RMSPE (esperados_2018_M,observados_2018 M))

#5. ANN con kappa

ages <-1:100
years <- 1960:2018

Dx_men<-Dx_men[1:100,1:1ength(years)]

Ex_men<-Ex men[1:100,1:1length(years)]

Dx_women<-Dx_women[1:100,1:1length(years)]

Ex_women<-Ex_women[1:100,1:1length(years)]

# Calculamos la fuerza de mortalidad para Hombres y Mujeres.
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Mxt H<-Dx_men/Ex _men

Mxt_M<-Dx_women/Ex_women

#Activamos las librerias mecesarias
library(readxl)

library(dplyr)

library(forecast)

library (MASS)

library(neuralnet)

library(ggplot2)

library(ggfortify)

#Estandarizamos y dividimos nuestros datos

Train<-as.data.frame(kappa_times_ H[1:40])

mean<-apply(Train,2,mean)

sd<-apply(Train,2,sd)

Total<-scale(kappa_times H, center = mean, scale = sd)

Train_scale<-Total[1:40,]

Test_scale<-Total[40:50,]

Val scale<-Total[50:59,]

#Train_scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

65



#Test_scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
#Val_scale *attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
#Parte de entrenantento
#Para la regresion lineal vamos a utilizar 3 variables:

#X_1= X con un retardo, X_2= X con 2 retardos y X_3= X con 3 retardos
x<-Train_scale[4:40]
x_1<-Train_scale[3:39]
x_2<-Train_scale[2:38]
x_3<-Train_scale[1:37]
#Creamos dataframe con las wvartiables
Ent<-data.frame(x_1,x_2,x_3,x)
softplus <- function(x) log(l+exp(x))
modelo.nn<-neuralnet (x~x_1+x 2+x_3,

data=Ent,

hidden = c(5),

threshold 0.01,
algorithm = "rprop+",
err.fct = "sse",

linear.output=TRUE,

act.fct = softplus
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)

#Aplicamos modelo a nuestro conjunto de testeo
x<-Test_scale[3:10]

x_1<-Test_scale[3:10]

x_2<-Test_scale[2:9]

x_3<-Test_scale[1:8]

Test<-data.frame(x_1,x 2,x 3)

Prueba.nn <- neuralnet::compute(modelo.nn, Test)

results <- data.frame(Real=x,actual = Test, prediction = Prueba.nn$net.result)

uns_test<-results * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

#Backtesting

#2009-2010
x_1<-Val_scale[1:2]
x_2<-Val _scale[1:2]
x_3<-Val scale[1:2]
Val<-data.frame(x_1,x 2,x_3)
Val.nn<-neuralnet: : compute(modelo.nn,Val)
Valnet uns 10<-Val.nn$net.result * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:«

Val uns_10<-Val _scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
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rmse(Val uns_10[1:2],Valnet_uns_10)
RMSPE (Val uns 10[1:2],Valnet uns_10)

#2009-2014

x_1<-Val_scale[1:5]
x_2<-Val _scale[1:5]
x_3<-Val scale[1:5]

Val<-data.frame(x_1,x 2,x 3)

Val.nn<-neuralnet: : compute(modelo.nn,Val)

Valnet uns 14<-Val.nn$net.result * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:«

Val uns_14<-Val scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

rmse(Val uns 14[1:5],Valnet uns 14)

RMSPE(Val uns_14[1:5],Valnet_uns_14)

#2009-2018

x_1<-Val scale[1:10]
x_2<-Val scale[1:10]
x_3<-Val_scale[1:10]

Val<-data.frame(x_1,x _2,x_3)

Val.nn<-neuralnet: : compute (modelo.nn,Val)

Valnet_uns_18<-Val.nn$net.result * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:«

Val uns 18<-Val scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
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rmse(Val uns 18,Valnet uns 18)

RMSPE(Val uns_18,Valnet_uns_18)

#Mujeres

#Dividimos nuestros datos en Test , entrenamiento y wvalidacion

Train<-as.data.frame (kappa_times M[1:40])

mean<-apply(Train,2,mean)

sd<-apply(Train,?2,sd)

Total<-scale(kappa_times M, center = mean, scale = sd)

Train_scale<-Total[1:40,]

Test_scale<-Total[40:50,]

Val scale<-Total[50:59,]

#Train_scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

#Test_scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

#Val_scale *attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
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#Parte de entrenaniento
#Para la regresion lineal vamos a utilizar 3 variables:

#X_1= X con un retardo, X_2= X con 2 retardos y X_3= X con 3 retardos

x<-Train_scale[4:40]
x_1<-Train_scale[3:39]
x_2<-Train_scale[2:38]

x_3<-Train_scale[1:37]

#Creamos dataframe con las wvariables

Ent<-data.frame(x_1,x 2,x_3,x)

softplus <- function(x) log(l+exp(x))

modelo.nn<-neuralnet (x~x_1+x 2+x 3,

data=Ent,

hidden = c(5),
threshold

0.01,
algorithm = "rprop+",
err.fct = "sse",
linear.output=TRUE,

act.fct = softplus

#Aplicamos modelo a conjunto de testeo
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x<-Test_scale[3:10]

x_1<-Test_scale[3:10]
X_2<-Test _scale[2:9]
x_3<-Test_scale[1:8]

Test<-data.frame(x_1,x 2,x 3)

Prueba.nn <- neuralnet::compute(modelo.nn, Test)

results <- data.frame(Real=x,actual = Test, prediction = Prueba.nn$net.result)

#Unscale

uns_test<-results * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

rmse (uns_test$Real,uns_test$prediction)

#Backtesting

#2009-2010

x_1<-Val _scale[1:2]

x_2<-Val scale[1:2]

X_3<-Val scale[1:2]

Val<-data.frame(x_1,x _2,x_3)

Val.nn<-neuralnet: : compute (modelo.nn,Val)

Valnet uns_10<-Val.nn$net.result * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:«

Val uns_10<-Val_scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
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rmse(Val uns_10[1:2],Valnet_uns_10)
RMSPE (Val uns 10[1:2],Valnet uns_10)

#2009-2015

x_1<-Val_scale[1:5]
x_2<-Val _scale[1:5]
x_3<-Val scale[1:5]

Val<-data.frame(x_1,x 2,x 3)

Val.nn<-neuralnet: : compute(modelo.nn,Val)

Valnet uns 14<-Val.nn$net.result * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:«

Val uns_14<-Val scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)

rmse(Val uns 14[1:5],Valnet uns 14)

RMSPE(Val uns_14[1:5],Valnet_uns_14)

#2009-2018

x_1<-Val scale[1:10]
x_2<-Val scale[1:10]
x_3<-Val_scale[1:10]

Val<-data.frame(x_1,x _2,x_3)

Val.nn<-neuralnet: : compute (modelo.nn,Val)

Valnet_uns_18<-Val.nn$net.result * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:«

Val uns 18<-Val scale * attr(Total, ’scaled:scale’) + attr(Total, ’scaled:center’)
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rmse(Val uns 18,Valnet uns 18)

RMSPE(Val uns_18,Valnet_uns_18)

#P-splines

library(svcm)
library(lattice)
library(splines)
library(Matrix)

library(MortalitySmooth)

#model_bic_H = c()
#model _bic_ M = c()

#nodos_edad = c()

#nodos_yrs = c()

#for (7 in 2:15)1{
# for (i in 2:15)1{

# fitBIC_H <- Mort2Dsmooth(z=ages, y= years, Z= as.matriz(Dz_men),

# offset = log(as.matriz(Exz_men)), ndz =c(<,5))
# model_bic_H[length(model_bic_H)+1] = fitBIC H$bic

# nodos_edad[length(nodos_edad)+1] = 1

# nodos_yrs[length(nodos_yrs)+1] = j

# 1

#}

#results_H <-cbind(nodos_edad,nodos_yrs,model_bic_H)
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#for (7 in 2:15)1{
#for (i in 2:15){
# fitBIC_M <- Mort2Dsmooth(z=ages, y= years, Z= as.matriz(Dz_women),
# offset = log(as.matriz(Ex_women)), ndz =c(i,7))
# model_bic_M[length(model_bic_M)+1] = fitBIC M$bic
# mnodos_edad[length(nodos_edad)+1] = ¢
# nodos_yrs[length(nodos_yrs)+1] = j
# }
#}

#results_M <-cbind(nodos_edad,nodos_yrs,model_bic_H)

#results<-cbind(nodos_edad,nodos_yrs,model_bic_H)

#results<-cbind(nodos_edad,nodos_yrs,model_bic_M)

#min (model_bic_H) # Corresponde a 15 para edad y 12 para afios .

#min (model_bic_M) # Corresponde a 15 para edad y 12 para afios .

#fitBIC_H <- Mort2Dsmooth(z=ages,y=years,Z=as.matriz(Dzr_men),
#offset = log(as.matriz(Ex_men)), ndx =c(15,12))

#fitBIC_M <- Mort2Dsmooth(z=ages,y=years,Z=as.matriz(Dr_women),
#offset = log(as.matriz(Ex_women)), ndz =c(15,12))

fitBIC_H<-list.load("C:\\Users\\Susana\\Desktop\\TFM\\TFM_final\\scripts_modelos\\P-sj

fitBIC_M<-list.load("C:\\Users\\Susana\\Desktop\\TFM\\TFM_final\\scripts_modelos\\P-sj
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source("C:\\Users\\Susana\\Desktop\\TFM\\TFM_final\\Datos\\my.predict.R")

newyears <-1960:2019

newdata<-list(x=ages, y=newyears)

pred H<-my.predict (fitBIC_H,newdata=newdata,se.fit=TRUE) #Saca intervalos

pred2_H<-predict(fitBIC_H,newdata=newdata,se.fit=TRUE)

#Mujeres

pred _M<-my.predict (fitBIC_M,newdata=newdata,se.fit=TRUE) #Saca intervalos

pred2_M<-predict(fitBIC_M,newdata=newdata,se.fit=TRUE)

#Transformamos mz a qx

#Hombres

gx_H<-exp(pred_H$fit)

gx_H<-1-exp(-qx_H)

#Mujeres

gx_M<-exp(pred M$fit[,60])

gx_M<-1-exp(-qx_M)

#Factor de mejora para tabla de mortalidad
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#Hombres
mx2019_H<-as.data.frame(exp(pred H$fit[,60]))
mx2018_H<-as.data.frame(exp(pred H$fit[,59]))

mxt_tl H<-data.frame("2019"=mx2019 H, "2018"=mx2018 H, lambda=mx2019 H/mx2018_H)

lambda_H<-vector(length = 100)
for (i in 1:100){
lambda H[i]<-1-mx2019 H[i,1]/mx2018 H[i,1]
if (lambda H[i]<0){
lambda_H[i]=0
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