Modelo Lineal
Generalizado (GLM)

Técnica de Modelado
Parameétrico



; Para que sirve GLM ?

* Para Predecir la variable respuesta (Y)
en contextos de NO Normalidad y
Heterocedasticidad.

* Para Inferir el efecto de covariables
(X) en la respuesta (Y).

* Para Modelar la DISTRIBUCION de Y
condicional a X.



El Concepto de GLM !!!

* La idea principal (! muy poderosa !) es la de
tomar un modelo paramétrico probabilistico, y
“modelar” los parametros del mismo en
funcion de ciertos “features” obsrvables.

Caso particular: Modelo Lineal

Y ~ N(u(x1, 29,23, ...,25),0°)

u(ry, ro, r3, ..., xy) = Po + Brx1 + Poxo + Baxs + ... + Bnn

Variable Caso general Vector de

aleatoria v 2 (9 - Features
~ ( 3 (X)) Parametros a ser

Modelo probabilistico estimados



Regresion Logistica

Técnica de Clasificacion



La Idea

Variable
Aleatoria

f

1 p

y ~ binomial(l,p) e S 10 1- p

La probabilidad

(el parametro) es Permitir que el parametro

constante dependa de Features (x) que
caracterizan a la observacion (i)

p — p(xX;)



Evento El Modelo

dicotdmico
Vector de Features

P(Y =1|X) = expit (Bo + 1 X1 + ... B, X,)

Expresion
Lineal

expit(t) = [ o

logit(P(Y =1|X)) = Bo+ 51 X1 + ... 8, X,

Funcion “Link”
gue mapea el

[0,1] a los _ R t
Reales logit(t) = log 1—t



El Modelo en Ttuncion ae Ias
“Odds”

Vector de Features

P(Y — 1“7{) _ E§§D+ISIX1+...,BPXP
- P(Y = 1|X)

Componente
Odd o Chance lineal
del evento



La Estimacion (Fisher Scoring)
Basada en el Método de Maxima
Verosimilitud

Verosimilitud Parametros a ser estimados
T
i 1—yy;
L(Bo, B1, ... 3p) = H?rf (1 —m;) ¥
i—1

Log-Verosimilitud

log L(Bo, B1, ..., Bp) = Z y; log(m;) + (1 — y;) log(1 — 7;)

Probabilidad del
evento, dependiente
de los Features

m, = expit(fo+ 51 X1+ ... 8, Xp) .



Extension a K clases
Regresion Logistica Multinomial
(Tomando 1 clase como referencia)

Pr(Y; =1)
In =B, - X;
Pr(Y; = 2) K-1 conjuntos de
In =B, - X; coeficientes
Pr(Y; = K)
Pr(Y; =K —1)
= PBx_1-X;
Pr(Y; = K)

Puedo despejar y
calcular las
probabilidades por

clase | Clase de referencia



Como quedan las probabilidades ?

eﬁ]'xl

Pr(Y; =1) = —
1 —+ Zk:_]_ ech X;

elBZ'XZ

Pr(Y; =2) = —
14>, efrX

ePr-1-X;

PI‘(Y;; = K — 1) = =

14y ek
1
Pr(Y?; = K) =

Clase de referencia

Se ajustan los K-1 conjuntos
de coeficientes
INDEPENDIENTEMENTE,
sin embargo.....

Las porb. estanentre 0y 1

y
Las prob. suman 1

Funcion SOFTMAX



Observed Frecuency
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Ejemplo: Prediciendo Lluvia

0.0

0.2

FALSE

0.4 0.6

Predicted Probability

factor(ppObs)

TRUE

True”

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -4.498e+00 9.565e-02 -47.023 < 2e-16

ppGFS 2.220e-03 2.551e-03 0.873 0.382800
pwat 1.134e-01 2.963e-03 38.263 < 2e-16
absvort -3.839%e+03 9.262e+02 -4.146 3.39e-05
vwindl000 -2.387e-02 6.904e-03 -3.457 0.000546

Curva ROC para Lluvia

ositive Rate

I |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
False Positive Rate

0.21 0.39 0.58 0.77 0.95

0.02



Observed Frecuency

1.0

0.8

0.6

Verificando el Ajuste

Grafico de Hosmer-Lemeshow

Cantidad de% 134

¢aos ] 160
- 334
385 & 977 2%

Frec Obs. Vs. Prob. Pred.
para los 385 casos con
Prob. Pred. Entre 0.3y 0.4

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Predicted Probability




K-S Test: Seco / Lluvia

— Lluvia— Seco

Funcion de
Distribucidon
Acumulada de los
Scores de las
Observaciones de

0.00 0.25 0.50 0.7 1.0( | |uvia
Score - Prob. est.
- Distancia KS

(i




La Deviance como Residuos de un
Modelo

Verosimilitud Modelo Ajustado

Dev(Mod) = —2Log(%52) > 0

Modelo Saturado

Dev(Modnurr)—Dev(Mod)

Deviance explicada = Dev(ModnurLr)

Modelo Nulo (solo con intercept)



Regresion Gamma

Técnica de Regresion
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Distribucion Gamma

X ~T'(k,0) = Gammal(k, 6)

2
k-1,

£ €

f(x; k,0) =

Ok T (k)

forz > 0and k,60 > 0.

k=1.0,06=2.0
k=2.0,6=20
k=3.0,6=2.0
k=5.0,86=1.0
k=9.0,6=0.5
k=75,6=1.0
k=0.5,6=1.0

12 14 16

18

20

Parameters

Support
PDF

CDF

Mean

Median

Mode

Variance

e k > 0 shape
e 0 > 0scale

z € (0,00)

1 _z
xk_le g
I'(k)g*

1 i
oK (r:5)
E[X] = k6

No simple closed form

(k—1)0fork > 1

Var(X) = k62



El Paguete GAMLSS

Parametrizacion standard con shape y scale

2 _z
xhle %

x; k,0) = for x > 0 and k,0 > 0.
flash, ) = <

Parametrizacion GAMLSS con Locacion y Dispersion

f( Qﬁ) ?Jl/ﬁb 1eXp( gb,u) > 0 < 0 Qb ~ 0
yi b @) = SR |
(op) /9L (1/¢)
Link de Locacion Predictores
g = \/5 _x Lineales
Dispersion m = g1 (”) — log(#) 7]1_ '61
N2 = g2(0) = log(o) n,= Xp,

Link de Dispersion



Ejemplo Sencillo

n<-10000
x<-runif(n)*4
shape.vec<-3+2*x

scale.vec<-6+4*Xx
y<-rgamma (n=n, shape=shape.vec,scale=scale.vec)
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El Ajuste

Penalizaciones

(P-Splines)

fit gamlss = gamlss(y - pb(x, df
hata = test gamma df,

sigma.formula = -pb(x, df
family = ,GA(mu.link = "log",

Parametrizacion GAMLSS con Location y Scale

f(y; 1, ) y/? ™ exp(—L)
Y. L, — -
S OF = 2 Y ATOT (1))

y>0, u>0, ¢o>0.

o=



Resultado del Ajuste

plotSimpleGamlss(y,Xx, model=fit gamlss,
data=test gamma df,

x.val =secu,ylim=c(-50,350),xlim=c(-l.3,4))|

1
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.551186
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.082043




Modelos MUY Flexibles

Location
Dispertion
Shape
ind
Y ~D(p,o,v,T)

Smoothers



Modelo Lineal
Generalizado (GLM)
en la Ciencia Actuarial

Técnica de Modelado
Paramétrico para
Siniestralidad



. Para que usa GLM una
Aseguradora?

* Para Predecir e Inferir la variable
cantidad de siniestros (Frecuencia).

* Para Predecir e Inferir la variable
magnitud del siniestro (Intensidad).

* Para Modelar la DISTRIBUCION de
ambas variables, condicional a los
factores diferenciadores del riesgo.



Bibliografia

The R Series

Computational
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with R

Edited by
Arthur Charpentier




;. Como se Modela la Cantidad de

Siniestros?
# siniestros Tasa annual
del riesgo i (desconocida)
# siniestros N’fr ™ 7)(/\)
con una exposicion (Ei) Exposicion del

distinta al afno
Verosimilitud de Y;, ~ 73()\ ¥ Ez)

todos los riesgos

riesgo | en anos




Pero el Riesgo NO es Homogeneo !

Tasa annual especifica

del riesgo i A?, — eX;B

# siniestros

del riesgo |

}/‘i A ’P(E@ : )\@) Covariables

del riesgo |

La Exposicion entra
COMO una variable mas,
con coef =1. Se lo llama

X:B+log E;
Y, Np(e iPtlog ) OFFSET



Ejemplo: Prediciendo La
Cantidad de Siniestros en
AUTOS

Exposicion o
# sinlestros

> str(dataQar)

obs. of 11 variables:
.06 1.03 3.26 4.14 0.72 2.01 1.6 1.47 0.52 0.3

(::xposure .304 0.649

] 0 0.56 .318 0.649
$ clm 0 0O 0 0O
0 0
0

sCaumclaims >1nt 00 0 0

S claimcst0: num 00 0 0O .o
$ veh body : Factor w/ 13 levels "BUS","CONVT",..: 4 4 13 11 4 5
8 4 4 4

$ veh age : int 3 2 2 2 4 3 3 2 4 4

S gender : Factor w/ 2 levels "F","M": 1 1 11122211

S area : Factor w/ 6 levels "A","B","C","D",..: 3154 3 31
21 2

5
0
0
0

9 0
00
00
00




Resultado del Ajuste

vl<—veh_value
v2<—veh_value“2
v3<—veh_value“3

ajus<-glm(numclaims—gender* (v1+v2+v3)
toffset(log(exposure)),family=poisson(link="1og"))

R -
- Mujeres\
E:- L
T
o Hombres
; h I | I |
1 2 3 4

veh_value
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