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RESUMEN

En este trabajo se ilustran, a modo practico, la utilizacién de tres
herramientas que permiten al actuario definir los grupos de tarifa y
estimar las primas en un proceso de tarificacion a priori no vida. La
primera es el andlisis de segmentacion (CHAID y XAID) utilizado
inicialmente por UNESPA en 1997 en su cartera comiin de
automéviles. La segunda es un proceso de seleccion de predictores
paso a paso con el modelo de regresion basada en distancias. Y la
tercera es un proceso con los modelos lineales generalizados que
representan la técnica mds actual de la bibliografia actuarial. De estos
dltimos, combinando diferentes funciones link y distribuciones del
error, se desprenden los clasicos modelos aditivo y multiplicativo, de
Jos cuales se interpreta el significado.

PALABRAS CLAVE: Andlisis de segmentacién, modelos de
credibilidad, modelos basados en distancias, modelos lineales
generalizados, perfiles de riesgo, tarificacion a priori, S€guros no vida.
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T PUTa T v W PWINEs de riesgo
1. INTRODUCCION

riesgo  univariante, X()» de  forma individualizada. Tambign

estudiaremos las relaciones entre predictores. Para ello hare
de medidas de asociacion, que tenderdn 1

sl existe algin tipo de relacién funcional Di
variables, tenemos

a  Continua-continua:
~onfimua-continua

(nxl)

partimos de dos variables, X ¢ Y. continuas
» ¥ calculamos la ya conocida correlacién al cuadrado, P

7

Z()’; —}/_’XX;- QE)

C()V(Y,X)

VVar(Y Var(X )

Continva-categérica partimos de una variable,
y de una variabie, X, cate
cada valor x,
=1,2,.
medida

Y. continua (nx1)
de manera que para

»-s ¥y, de Y para
.k, entonces a partir del andlisis de [a varian

gdrica con £ clases,
de X tenemos los valores Yia ¥

cla tenemos la

n=p. = :I—Q” Q.

Eva Boj del Val, M mrerce Cinromsmey ——

i X e Y,
jrica: i de dos variables,
jrica-categdrica: parfimos . S bl
Cawg?r?c(::as con p y g clases respectivamente. Seg N a(nmygdida ”
Categc())ntingcn.cia\ pxg que las resume. Una buen el <
; r basa
- iacién entre filas y columnas de la tab.lg debe es:ﬁn e
aSOClat distico Chi-cuadrado que se utiliza usu
el esta . a
contrastar 1a independencia:

n. XN n. XN,

2
p 4
x2=22 T n.

=l j=l

g 1

2

ct=-2

FXn,

de las dos variables
dinalidad de al menos una : ibles
Cuf Ig?)riiscigl;licadas en una tabla de contingencia, nos referimo
cate
a Agresti (1984) pp. 156-179.

i 1acio rmitirdn conocer Ia relaciélj’vanable
o m;‘:lledifn(li Taa:;(;;zi;zﬁ(;cés, Igee:ro el objetivo es l.s:fl. Obtizl(l)(:l([))l; (g;:n 1(1)1;
conjp ili ? riables de tarifa. :
e ot qe Ny na a una estdn mds asociadas
linmalmi(;ss aoeiacuoegse;sl;?):iiﬁleazfs, glej:fntlrlo del conjunto elf%gi?:;lail;inj
fizneflag segv’uelva no significativa. AsLascl :afsznft:gsiz:n;)os e <
eStUdiO_ COHJ'U;IK} ste:)ng I‘l‘(iigeafigleﬂg’lttidas sus intera_xccignes. Palra ei;(;
ﬁomnqal:(? E(tieri:c%]icas de analisis estadistico muItlvlarlanlt:i..1 é;\ldgcu e
dzrfiggostécnicas nos serdn itiles ademas para secil:ntra r(i:?a e o
- tapas hasta la formacion de 1_0s gl"lfpos . -
 btivOs /o hasta la posterior estimacién de la'prllr}la p 2 patt
: EXhaUSUVOS;ly ODistinguiremos: técnicas de p.red'lc.cmn medignte
modelos o 0r'esién técnicas de agrupacion de ‘md.w.lduos mediante
mo,tli_fﬂ.OS cdlisrti% y téc’nicas de clasificacién de individuos me
analisis

analisis discriminante.
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Las técnicas de regresién consisten en Ia e
partir de una serie de variables explicativas o predictores. Disponemos
de una gran variedad de modelos a los Que adaptar nuestro tipo de
datos. Su aplicacién a la seleccién de variables de tarifa es la
siguiente: dado un modelo concreto, POr supuesto acorde con nuestros
datos, buscaremos mediante un proceso de seleccién de predictores la
“mejor” combinacién de ellos para la estimacién del riesgo, y éstos
pasardn a ser el conjunto de variables de tarifa. Con estas técnicas
podemos, si nos interesa, realizar ya una estimacion apurada de lag
primas puras. Destacamos especialmente los modelos lineales
generalizados y los modelos basados en andlisis de distancias de los
que haremos uso en la aplicacién. Incluimos aqui los modelos de
credibilidad, pues son técnicas de regresién que nos permiten realizar
una estimacion de la siniestralidad 2 partic de unos grupos
homogéneos de riesgo. Aunque cabe notar que precisan ser
combinados previamente con alguna metodologia de
variables que nos indique cudles serdn
homogéneos iniciales.

stimacién de la respuesta a

seleccién de
los grupos de tarifa

Los métodos de andlisis cluster sirv
homogéneos de individuos. Los

(1973); Hartigan (1975); Hawkins
lerarquicos / no Jerdrquicos; aglom
dolitéticos. En nuestro estudio dest
le los métodos Jerdrquicos aglome

en para la formacion de grupos
métodos pueden ser [Andenberg
and Kass (1982); Sierra (1986)):
erativos / divisivos; monotéticos /
acamos unicamente la aplicabilidad
rativos y divisivos politéticos.

Jerdrquicos:

Aglomerativos: empiezan con las clases basicas (indiviuo a
individuo) y las van fusionando para formar subclusters.
comin de partida lo constituye una matriz de distanc
individuos que se calcula a partir de la experi
siniestralidad (univariante o multivariante) objeto d
Estos son de utilidad exclusivame
de tarifa sélo si cada individuo
imcial, por ejemplo,

El punto
1as entre
encia de
e estudio.
nte para la formacién de clases
representa una clase de tarifa
si queremos agrupar por zonas, cada
individuo deberd ser una provincia. Asi su aplicabilidad es
limitada y no es adecuado para la seleccién de variables. Dentro
de los jerirquicos aglomerativos también se clasifica al método de
Ward [Campbel (1986); Ward (1963)]. Este se separa del resto

Faal

B T ~ FOICPTTUT IR T TEUTE
rya DOy aetl VoI, v FreTee CriTorve Y

10 i i ino en la
rque no se basa en una funcidn de distancias, SIno o
> q1mizaci()n de la varianza dentro de 103. grupos qara °
?urrllnando Nosotros lo recomendamos exclusivamente p
o .

discretizacién de variables continuas.

i ‘ completo de individuos que
DiViSiVUineI;Ple?&;tg? ;:fl Sg:lljl;:r(;icionsndo su.ces‘ivamente ler;
f:(l):g:;nmés finas. Dentro de ellos ﬁ:x}glot:lz;m\(l)zrg::lr;zliﬂ?eég; ! f;
técnicasnoi():f‘;ztslcsj cﬁpgzgzin;ai‘t(i)l?zfr fundamentalmgqtc en (1131
Isjaagclfrc? de automovil como }ll\i:lna{nient(;il gg;)c?n;% rc“l:z czgc&?io)?eij nz

idades [Calatayud y Martinez ; .

Lasliiggi%?ldcon[creta de CHAID la tenemos en la Us;gEnslizjrj;aﬁc;; ;d)c;

1a cartera comun de automéviles de UNESPA [ T eocial e

elaborada por Sénchez (1997). Estas son un cdo i

analisis cluster que también puede ser cc?ns;deras e e um

de regresion, pues necesita de una Vanal;e 1re (]1)31 N

conjunto de predictores. El resulta(?o ina andlims o

tacién son unos segmentos tern.n_nak?s’ que no :

Segﬁiﬂ de tarifa a partir de una clasificacion no cruzada ): qge

tgilc:;% len cuenta, aunque de un modo Jcrarq§1coia:lfifssc ge ”

interaccién entre predictores. E_s’tas cuprgn to dasa e e ya

tarificacién, aunque su predlccm,nl esta lll‘l‘lltc?. a‘dogc jases Yo

existenies de los factores categoricos selecﬁcu])n;lnakmzdia e
opcién para la estimacién de la prima pura es alg

grupos terminales.

imi i etivo

- No jerdrguicos: son métodos que optimizan ug-ei?sglggi S?]guna

fijado un mimero de clusters. Los que como o t_] e s

variedad de minimizacién de la varianza (_ien rlo de los Erupos @
formar, pueden ser utilizados up1d1mens10_na Til
positiva en la discretizacion de variables continuas.

. e . o més
El andlisis discriminante ciasiflca_q los {ndglduosgt::ioizz o
poblaciones segtin los valores de smlestrahda y p0£)§ s aue
un proceso de seleccion de pre.dlctores escc;)gem ‘riori pos v
“mejor” discriminan a las poblaciones forma'as g plEl qu.e oS,
distinguir dos poblaciones, la que no conllcvabliles_g ° gs) Kintaiioegie
riesgo (extrapolable al caso de mas de dos poblaciones).
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basarse en la experiencia del nimero de siniestros, asi la poblacion sin
riesgo serd la que no tenga siniestros y la de riesgo la que tenga al
menos un siniestro. Al seleccionar las variables que mejor discriminan
las poblaciones lo que cubrimos es la seleccién de variables de tarifa.
Por lo tanto el andlisis discriminante no es una técnica predictiva en el
sentido de la tarificacién, aunque si nos permite clasificar a un nuevo
individuo en una poblacién concreta segtin los valores que tome en las
variables de tarifa. En cualquier caso deberemos asignarle
postertormente de algtin modo la prima pura.
En general, recomendamos la utilizacion de varios métodos para
decidir finalmente un “buen” subconjunto de variables tarificadoras.
Los métodos deberian coincidir aproximadamente en los resultados
obtenidos, y es importante extraer de cada uno, no solo el resultado
final, sino la informacién que se desprende durante los procesos
respecto a relaciones entre factores seleccionados y no seleccionados.
Por su puesto, cada metodologia incorpora sus hipétesis y con ellas

ventajas e inconvenientes, asi como un coste computacional mayor o
menor,

A continuacién damos detalle del andlisis de segmentacion y de los
modelos lineales generalizados para pasar después a la aplicacidn.

Respecto a los modelos basados en distancias nos referimos a Boj et
il. (2000).

). ANALISIS DE SEGMENTACION (AS)

31 Andlisis de Segmentacién es una técnica estadistica de cluster
erarquico divisivo que trabaja sobre datos tipo regresion. Las
ariables independientes son categoricas, de tipo nominal u ordinal, y
A variable dependiente puede ser cuantitativa 0 categorica. Se utiliza
on fines exploratorios y descriptivos, con el objetivo bésico de
hcontrar una clasificacién de la poblacion en grupos capaces de
escribir la variable dependiente de la mejor manera posible. El AS
duce la complejidad de los problemas, rechazando tabulacio
ruzadas no significativas, detectando automdticamente los mejores
redictores y creando subgrupos no cruzados potencialmente
xplicativos de la variable dependiente. Puede ser utilizado para la

nes

L£Vd DOf ael VL, I LI i e e

ici itil como
prediccién a partir del drbol resultante. AdlClonallptleptedes Il;;;a como
1 écni as
] ' 5 tras técnicas especializa C
vio en la aplicaci6én de o ‘ e os
Dt {tmico-lineales o ¢l analisis
itati los modelos logaritmi
cualitativos como g o arapos
1 otros lo utilizaremos pa ' pC
rrespondencias. Nos par oS
:lomogéneos de que parte un modelo de credibilidad en la estimac
(W) > cred
de primas, tal y como veremos en la aplicacion.

En el trabajo se ha hecho uso del médulo CHA;[;SgCI-_[I&ZqL;g:ﬁ
Automatic Interaction Detectory del programa o> IV !%1 C,;ion
(1993)], y del CHAID vy XAID (eXtended Auton;a Il-fran raction
Detector) que encontramos progljamados en 01 n 1T
http://www.stat.umn.edu/useLSIFIEM}fe’mCdu?;;};zm]Mlzﬂzli;g) T ein,
! Inference-base ec el :

511591\;[ )].(IE:Z:;[:; bas{antes alternativas en prograrnac101:ag?sglcgo(;r1rt11;1c])(s)
de segmentacién, pero lo usual es que los paquetes ’es disticos o 0
lleven implementado por defecto, si lo incorporan,

separados, como por ejemplo el SPSS CHAID.

Distinguiremos el tipo de algoritmo dependiendo ds doslcfsf;frlzssz llja
i i la manera de ca -
turaleza de la variable dependiente y : 1 e .
Szlgres de la fase de agrupacion de categorias y de seleccion dgl mejor
del predictor:

a) SPSS CHAID nominal: Realiza un CHAID para respuesta
categdrica nominal.

b) SPSS CHAID ordinal: Realiza un CHAID para {eﬁpgcs‘iz
categdrica ordinal. En este caso s¢ suponc que las catcg:;rla;arae 1
| A lo tiene en cuenta.
iable dependiente estin ordenadas y lo e : :
Zrz;rtfrlr)ﬁzntoputiliza Jos modelos logaritmico-lineales linear b)i lmga;
[Agresti (f984) pp. 79] que contemplan el hecho de que dziadzs
variables analizadas (fila y columna) puedan e(sitalr (;); enacas
[Goodman (1979)]. Concretamente hace uso ?el mo fac;cgpuesta N
ari inal es la columna — S —
1 e supone que la variable ordina =S
l;iuae (l(zlufila gs nor(rllinal —el factor—). Respecto a los p-valores, utlgiz:nfel
contraste Y—association [Magidson (1992)] con el correspon

Likelihood Ratio.
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¢} FIRM nominal (CATFIRM): Realiza un CHAID para respuesta

categdrica nominal. Respecto al p-valor a diferencia del SPSS CHAID
nominal, podemos predeterminar lo siguiente:

- Presta la posibilidad de una modificacién para paliar el efecto de los
ceros de las tablas dispersas: pregunta por el valor de la constante A a
afiadir al denominador del estadistico x°. Si ponemos 0, nos dard la

x* de Pearson estdndar. Si le damos un valor diferente de 0 calculard:

(observadas — esperadas )’
esperadas + A

de este modo se reducird la significacién e implicard estar menos
inclinado a realizar particiones con un mimero pequefio de casos. En
la practica para tablas dispersas desalienta la formacién de
agrupaciones en las cuales las frecuencias esperadas sean pequefias.
El valor de A ha de ser pequefio (por ejemplo entre 0.5 y 1), sino
podemos tener serias distorsiones en la significacién estadistica de
los valores y*.

- Ademds, se puede clegir entre una aproximacién asintética a la
distribucién chi-cuadrado para el calculo del p-valor o una
distribucion exacta [Mieltke and Berry (1985)). Al utilizar la
distribucién exacta, que es recomendable, se consiguen p-valores
mas seguros y formales para tablas con frecuencias pequenas, puesto
que la distribucién asintética de estadistico x* de Pearson, se
deteriora cuando las frecuencias en la tabla de contingencia son
pequenas. Los procedimientos de segmentaci6n no pueden utilizarse
en conjuntos pequefios de datos, pues a medida que se va
segmentando no s6lo hay una pérdida de potencia del test, sino que

la distribucién del estadistico, que es vilida sélo asintdticamente, se
hace cada vez mas imprecisa.

d) FIRM continua (CONFIRM): Realiza un XAID para variable
respuesta cuantitativa, esta opcién no es la misma que la del
SPSSCHAID ordinal con el test Y-association. A diferencia del
CHAID, el XAID se basa en las F de Fisher y en las t de Student

LVIE DU T T oy I .

procedentes del andlisis de la varianza a la h01_'a de calcular los ;I)E-l
valores. En 1a F para la seleccién del mejor predictor y en la t para
agrupacién de categorias de un predictor.

3. MODELOS LINEALES GENERALIZADOS (MLG)

Nos referimos a los libros Dobson §2001), MacCullagh an{jgglg\:lder
(1989), y en castellano a Lopez y Lopez de Ja Manzanara (1 a rr}:gs
125-145) para una descripcion detall'ada del MLG. Y re:dlre(:cmtlllw mos
a: http://www.statsci.oig/glm/bibhog.html donde encontramo:

bibliografia selecta.

Supongamos la variable aleatoria  ¥(,,;), con (y,) parai=12,....n

observaciones independientes, que recogen lq ’siniestralidad y Jueglarf
el papel de variable respuesta en la regresion, y supongamos l0s
predictores o factores potenciales de la estructura de riesgo

X,.X,.....X,, vectores {nxl): (x,) para i=12,....ny j=12,...P.

Recordemos el modelo cldsico de regresion lmeal‘ por minimos
cuadrados ordinarios, en el que se supone una distribucién del error «,

2 o
Normal centrada y con varianza constante, £ ~N (0,0' ) La relacion
lineal de la respuesta con la estructura sistematica dada por los
predictores es:

Ji
v, =By +ZBJ‘XU +¢E;
=

2
i i ' - Lo ) con
Asi, tenemos observaciones independientes y; N(,u,,a )

i =c’ la
esperanza E[y,]=p, y varianza constante Var[y,]=c*. Tras
!
o <
estimacion por minimos cuadrados ordinarios (MCO) de lo
coeficientes tenemos:

roo.
ﬂi = E[}‘[ ]: ﬁi) +Zﬁj’xu
=

. o S
En los MLG seguimos teniendo (y;) para i=12,...,n observacione
independientes de la respuesta, unos errores centrados E [e.]=0,yun
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rredictor lineal determinista al que llamaremos 5, = B +i Bx, .Y
i =Ho it

. j=1
as dos extensiones respecto al modelo cldsico son
s

; La. ’respuesta estd ligada con el predictor lineal a través de una
uncion F:

I
¥ :F(ni)+8i =F| 3, +2ﬁ;‘xg tTE,
=t

Lla Qistﬂlzlgcic?g de Y no tiene porqué ser la Normal, puede ser
rualquier  distribucion  derivada de la familia e i
viacCullagh and Nelder, con: rponenclal - de

lonlde ¢ es el pardmetro de dispersion, V(u ) es la funcién de
arianza 'y w, es el posible peso especificado a priori de la

bservacion i, Como vemos para tener despejada la respuesta
leberemos hacer la funcién inversa de F g=F"", a la que

k

lamaremos funcién link, pues es la que nos linkara la respuesta con el

8@, )= 2(Ely D=, =, + 3 B x,

L.Sl’,. en . el MLG, tenemos dos extensiones, una respecto a 1]
IStI'lbl.lCIC')n del error plasmada en Var(Y), que podra proceder dZ
ualquiera de las de la familia exponencial y no tiene por qué ser 1
Ion'n,al; Y otra respecto a la funcién link, g(u), que debe ser un:
ncion monétona diferenciable y no tiene por qué ser la Identidad

Eva Boj del Val, M* Mercé Claramunt y Josep Fortiana Gregori

Los coeficientes de la regresién se estiman por criterios méximo-
verosimiles®. Cabe notar que suponiendo una distribucién del error
Normal y la Identidad como funcién link, obtenemos como caso
particular la solucién por MCO del modelo clésico.

Podemos combinar diferentes links con una funcién de error (y al
revés), pero existen unos links “naturales” asociados a algunas
distribuciones los cuales se denomina links candnicos. Estos links
proporcionan unas caracteristicas simplificadoras en la formulacién’,
lo que no implica que vayan a ser siempre 10s mas adecuados para
unos datos determinados.

Si nos fijamos en los valores que puede tomar la respuesta, Y, serd
mds apropiado utilizar una distribucién v otra segin analicemos las
cuantias de los siniestros o el ndmero de siniestros por poliza. Por
ejemplo [Brockman and Wright (1992); Coutts (1984); Haberman and
Renshaw (1998); Hipp (2000)], si estamos analizando la cuantia de los
siniestros serd apropiado utilizar una distribucién Gamma o una
Inversa Gaussiana preferiblemente a upa Normal, que no toman
valores negativos, y si estamos analizando el ndmero de siniestros seri
mds adecuado utilizar una distribucién de Poisson, una Binomial u
una Binomial Negativa.

En los MLG la variabilidad no explicada (VNE) por un modelo M
(fijada una funcién link y una distribucion del error) se plasma en la
desvianza escalada D*(Y.fi, ). Si L(Y,fi, ) denota [a funcién de

* $i suponemos una Ley de probabilidad para cada y; perteneciente a una familia
exponenecial de MacCullagh-Nelder, la funcion de verosimilitud en general serd de

la forma: L(v:8. ¢)=exp{e ¥ (—(;;_(6) + C(}_‘qﬁ,)}, donde a, b y ¢ son funciones, 8 ¢€s el
a

parémetro canénico y ¢ el de dispersion. Es fdcil ver que en las formulacién mas
general: i = E[y]=b'®) ¥ Var[y]= alp) 5"6).

5 g=8.,yporlotanto g(y)=n-
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para la realizacion del contraste utilizaremos la distribucion

ntética F-de Fisher Snedecor (division de chi-cuadrados) siguiente:

(Do * “D] *)/(1‘ —5) N
D, *n—r-1) {r=s.n=r=1)

1a vez sabemos cémo contrastar si un conjunto de coeficientes es
mificativo en la bondad del ajuste de la regresién, se trata de
zanizar un proceso de seleccién. Puesto que lo usual es disponer de
conjunto elevado de predictores, resulta casi imposible estudiar el
1ste de todos los modelos posibles, por lo que 1o usual es optar por
proceso de introduccidén progresiva, por uno de eliminacién
Jgresiva 0 por uno paso a paso que combine los dos anteriores.

» existe ninguna manera Optima de validar el modelo resultante del
sceso de seleccibn, pero si alguna méas adecuada que otra. Una
mc?ra bastante adecuada es el siguiente contraste estadistico,
nsistente en la comprobacién de si la variabilidad explicada por los
zdictores seleccionados es suficiente como para que la regresién en
estién tenga poder predictivo. Para una regresion con p pardmetros:

Hy:fy=py=-=p,=0

rr_:ed.ie.mte el estadistico F, que no es mas que el cociente entre la
na'blhdad total explicada sobre la total a explicar, tenemos en
minos de desvianzas escaladas:

(DO *_D] *)_/ﬂp
D, = p-1) e
1 :(n_.p"l) e

Iculamos el p-valor asociado: si fijado a*, p-valorza*

eptaremos l’a hipétesis nula, y significard que el conjunto de p
riables no tiene poder predictivo en la regresién, y si p—valor <o *

conjunto si tendrd poder predictivo. No sélo podremos ver si
:eptafnos 0 rechazamos la hipétesis, sino también en qué medida.
demds, puede ser una manera correcta de comparar dos regresiones
m los mismos predictores pero con diferentes funciones link y/o

lstnbuc_:lones del error, nos quedariamos con aquélla que nos
oporcionara un menor p-valor en el contraste.

Lva BoJ et var, I iireeoTome 4 T -

4. APLICACION EMPIiRICA

La aplicacién ha sido realizada con los datos de Bermuidez y Pons

(1997), que presentamos en la siguiente tabla:

A: Antigitedad laboral
Al: Menos de 2 afios A2: Enre 2 y 10 afios A3 Mas de 10 afios
3631 5409 15,0 249|1737 12,8 403,2 3508 48,6 3864 3943 6860
267.6 5237 3719 944 | 635 1423 2212 4979 57,1 1031 1460 1024
668 1034 1665 2610|4141 6084 1963 12,1 [5186 336 950 60L7
93,1 40,8 312,2 1093|2052 311,5 400,1 12262873 1059 1102 2030
El 2958 1969 1034 8§1,7|2959 4963 4057 457,5(4804 6434 4640 5919
Aparejado 594 2989 4526 150,1|35364 2685 2033 1680[4239 7242 1290 2397
3136 963 293§ 8741 483 1116 3980 3093|7119 6487 4697 2215
3956 1874 286,10 137.6| 745 1683 909 38202300 7835 5170 1817
1187 1368 963 113.6 (1000 330 G098 7487 505.2 8150 2033 2979
51,6 3327 4031 20,0 84,4 366,1 1775 2516 5096 5568
J 4695 1332 2742 2085
540 10932 2688 47,2513.1 970 3164 483812150 4147 2389 1576
1642 1549 2007 8790 464 1501 1334 13434402 5198 3130 896
3965 1846 808 321,2(5297 33240 5329 1470 482 4711 3885 369
5541 556 1660 86.7[26006 1841 1460 1922 103 2729 1394 997
163.8 1731 1486 425214253 1023 427 1496|3822 35202 774 2910
527 7.0 7.8 3005|1638 3989 1572 30983742 2588 3140 784
E: E2: 780 4864 842 69,1 |6405 773 2027 990! 5634 2328 60,6
Esiado | Separado
Civil | Divorciado | 634 1762 2545 1419 530 470 3319 1ML 2701 945 1341
1024 627 7.8 1349|2726 3190 273 1660 37,1 4215 1639
097.7 677 810 1186 81,7 927 5636 562 364 4875 2910
792 268 665.6 1804|3782 4167 2737 13433244 3807 2093
2088 3053 732 106414944 4566 2282 1332 4168 2095
1064 2131 3212 2640 1080 1948 1926 277.1 1437
940 51 4917 95,0 1509 467 1353 2144 361.6
753 1560 2427 265.8| 1587 1017 1658 4801|2938 1558 2951 1576
27 438 1137 2311|6160 3582 4779 63811856 342 4477 1453
1330 4842 1963 1034054 56,2 107,35 973 [4880 1707 2430 3149
2026 900 3807 325.2] 536 5132 2530 1335|3143 2528 2983 400.1
E3. 2237 271 3885 6861230 B28 4062 113,6] 465 843 2230 360
Soltera | 200.0 1220 326,6 g7.6| 350 1515 583 177.8] 499 3583 2198 2102
496 810 914 84813164 3426 779 4069|4830 287 5394 2519
640 612 3266 27.5|323.0 4021 1034 22511 731 4116 227 5614
2630 1337 1064 3143|3646 4137 400,1 2348|5275 4347 4209
2182 4457 266.5 2486|2216 2577 S550.8 4069|2143 5024 1459
L | 147,5 561 25,1 370 2471 1178
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trata de una cartera de clientes de una entidad financiera que no
dieron hacer frente a la devolucion del préstamo contraido en un
terminado periodo de tiempo. El tamano total de la muestra es de
1 individuos. Sobre cada individuo se ha observado: la experiencia
siniestralidad cuantia de los impagos, de naturaleza continua y los
:dictores antigliedad en el puesto laboral que ya encontramos
icretizada en tres categorias: Al (< 2 afios), A2 (entre 2 y 10 afios),
b (> 10 afios), y por lo tanto de naturaleza categérica ordinal y
ado civil del cliente de naturaleza categdrica nominal con tres
ises: E1 (aparejados), E2 (separados o divorciados), E3 (solteros).
ta informacion la podemos resumir de manera agregada mediante
a tabla cruzada de 3x3=9 combinaciones. Una primera estimacién
sible del riesgo es la media aritmética de toda la poblacién, o bien
lizar la media de la tabla cruzada de cada combinacién:

Al A2 A3
El 208.816139 269.565 139 366.609 144
E2 172.045154 232.667 | 53 253.215148
E3 180,380 1 40 246705 1 43 201.575141

24217 1401

Mes de pasar a aplicar las tres metodologias realizaremos un estudio
asociacion de variables. Nos interesa ver la relacién de las cuantias
n cada uno de los dos predictores y la relacién entre ambos:

- Cuantias y Estado: n? =0.028294
- Cuantias y Antigiiedad: n° =0.066174

servamos que la relacién no es alta, pero que la antigiiedad est4
tyormente relacionada.

- Estado y Antigiiedad: ¢* =0.905 =0.001284

2x 401
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Vemos cémo los predictores no estén relacionados entre si. Esto serd
un punto positivo para poder aplicar correctamente el anahms de
segmentacién, pues si los predictores estuvieran relacionados
correriamos el peligro de topar con la “paradoja de Simpson™.

4.1. Anadlisis de segmentacién:

Puesto que en nuestro caso la respuesta se corresponde con las
cuantias de 10s siniestros y es continua, para la aplicacién de CHAID
hemos procedido a categorizarla haciendo uso del método de Ward,
discretizando para 4, 10 y 31 categorfas. La antigliedad en todos los
casos ha sido definida como mondtona y ¢l estado como libre. El nivel
de significacion permitido para fase de agrupacién de categorias y de
seleccién del mejor predictor ha sido del 5%. El tamafio minimo para
analizar un nodo ha sido de 50 individuos. Obteniendo los siguientes
arboles de segmentacion:

Arbol 1

Antigiiedad

Al A2 A3

-1- -1 - Estado

El E2E3

101 - -1V-



\rbol 2
Anti gﬁedad
Al A2A3
-1- Estado
El E2E3
-11- -1 -
rbol 3
Antigiiedad
Al A2A3
-1- 11

Antigiiedad
ATA2 A3
“1- Estado
El E2E3

-11- - 111 -
El drbol 1 se corresponde con

- CONFIRM para variable respuesta continua
- CHAID ordinal con Ward 10 y 31 categorias
El 4rbol 2 se corresponde con

- CHAID ordinal con Ward 4 categorias

- CHAID nominal con Ward 4 y 10 categorias

- CATFIRM con Ward 4 categorfas y A=0y 0.5
- CATFIRM con Ward 10 categorfas y A=0

El arbol 3 se corresponde con
- CATFIRM con Ward 10 categorias y A = 0.5
El drbol 4 se corresponde con

- CHAID nominal con Ward 31 categorias



quo este repertorio nos sirve para realizar un estudi ti
mds amplio del efecto de discretizar a 1a respuest o Compaf'a ‘o
Fllferfante de clases, de dar diferentes Valorlf:s aalgn o Pumem
lmpllfcados en los algoritmos y de ver hasta qué puntz B eomecto
considerar a la respuesta continua como categorica entre c?tsr s osas.
Pero nuestr(_) interés es el de seleccionar el drbol mis corr:cst(f e
Somf) es de intuir es el que se corresponde al tratamiento de resp;lgslzz
sontinua (CQNFIRM) y como mucho al de categérica ordinal
CHAID ordinal) con el niimero maximo de categorias que permi
rograma. Asi, para este estudio nos quedaremos con el érlr)) i’ﬂ;lte 'el
:mbargo el resto nos sirve a modo informativo oL

L1.1. CHAID y XAID:

1 3

Al A2 A3 |
El I . I
— 366.61 1 44
185331133 | 247.81135 v
E3 257.07189

1.2. Modelo de credibilidad:

mo ya .hemos comentado, el AS nos sirve como
ras técnicas. Nosotros

rtida de un modelo

242.17 1401

ado, © paso previo para
do uti 1zaremos para configurar los grupos de
e credibilidad en la estimacién del riesgo.

?E(X%%m%r;te pdarla el modelo de credibilidad de BULHMANN
[ - &l modelo aplica un promedio ponderado d i _
\UB. El moc e la media d

periencia individual y de la experiencia de todo el colectivo: el

Z,- X, +(l—zj)-f para j=1234

78

donde z; es el factor de credibilidad, que es una variable que recoge
la ponderacién de la media de cada grupo. Este depende del tamafio
del grupo, de la varianza interna del grupo y de la varianza entre
grupos: 0< z, <1. Valores altos de z, implican una significacion alta
del grupo por separado. Un buen resumen de las caracteristicas de este
modelo de credibilidad, junto con abundantes citas, puede encontrarse
en Pons (1995). Los resultantes de la aplicacion para cada segmento

son.

Segmento Factor de credibilidad
I: z, =0.9478470046

II: z, =0.9485799125
III: z, =0.8573988926
1V: z, =0.9240224682

Observamos que todos los factores de credibilidad son muy altos,
cercanos 1, esto indica que los 4 grupos de tarifa son homogéneos
internamente y diferentes entre si. Las diferencias entre los factores de
credibilidad de cada grupo son debidas a los distintos tamafios.
Empiricamente hemos comprobado que aplicando el modelo de
Biilhmapn-Straub a cualquier otra agrupacién posible de las 9
combinaciones iniciales da en su conjunto factores de credibilidad
inferiores a los aqui obtenidos. Empiricamente, la aplicacion de otros
modelos de credibilidad, como el two-way o el jerdrquico de Jewell
[Bermudez y Pons (1997)]. proporcionan una tabla cruzada cuyos
factores de credibilidad son en su conjunto también inferiores a los
aqui obtenidos. La estimacion con este modelo para cada grupo de

tarifa es:

79
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Al A2 A3
El I I I

348.86 144

E2 1185301133 ! 247511135 v
B3 25593189

242171401

1.2. Modelos de regresion basada en distancias:

Nos rfeferimos a Boj et al. (2000) para el detalie del proceso de
eleccion con el Modelo de Regresion basada en Distancias (RBD). A
roso modo el modelo de RBD consiste en realizar una estimacién por
ninimos cuadrados ordinarios sobre una confi guracion Euclidea
btenida a partir de una matriz de distancias entre individuos
alculada en el espacio predictor. En la referencia citada encontramos
a realizado el proceso de seleccién de variables con estos datos. Aqui
lasmamos la tabla de estimaciones con los efectos principales:

227.09 | 289.65 | 332.61

269.36
279.16

173.64 | 236.21

3. Modelos Lineales Generalizados:

s referimos a Boj et al. (2002
neralizado (MLG)
tallamos en Ja

.)' para el detalle del Modelo Lineal
J) y su utilizacién en tarificacién no vida.
sigutente tabla las diferentes combinaciones de

an

VI DOJ GEL ¥ GF; 7T ITETUE AT T TS Y FUDCP U T O R O T TR O

distribuciones del error y funciones link que hemos utilizado con estos
datos referentes a cuantias de siniestros:

Error: Link: Canénico:
Gaussiana, V(g )=1 Identidad, gy, )=p, S{
. Logaritmico,
Gaussiana, V{(u, )=1 o )= logl,) No
Gamma, V{(u, )=/ Identidad, g(g, )=p, No
, Logaritmico, )
Gamma. V()= glu,)=log(s;) .
Inversa—Gauss}mna, ldentidad, g(,)= 4, No
V(,ug ): H;
Inversa-Gaussiana, Logaritmico, No
V(ﬂf):#f g(!’li):log(lui)
Inversa—Gausiiana, g(u,)= / ) Si
V()uf )= i K

Como veremos con posterioridad a la seleccion de variables, el
modelo que nos ofrecerd mayor poder predictivo para estos datos
haciendo uso de los efectos principales de los predictores, serd el de la
combinacién Normal | Logaritmico. Puesto que en todos los casos las
variables seleccionadas finalmente serdn las mismas, tan solo a modo
de ejemplo detallaremos el proceso para tal modelo.

Proceso de seleccion de predictores teniendo en cuenta los efectos
principales y las correspondientes interacciones para el modelo
Normal | Logaritmico:

- para el Estado, utilizamos dos variables binarias

¥ 0 enotrocaso ¥ :{O en otro caso
BT sioieEl E2701  si ie E2




Stica para el e, B esgo

para la Antigitedad, utilizamos dos variables binarias

B {0 en otro Caso

X. =
A1 sioie Al Xz
y para su interaccion,
x _ 0 enotrocaso
ALED T . . X.q.”:ﬁ
Il s1 ie Al E] s

XAZEI

B 0 enotrocaso
151 ie A2n EI

oceso de introduccién progresiva:

0 enotro caso
1 si ie A2

B 0 enotrocaso
lsi ie AIE?

()  enotrocaso
XAZ!-_2 = |

st ie A2 E2

Variable n-valor p-valor | X(1) | p-valor| X(1 )X(’2)7
E 0.003307 0.001841 |
A 0.0000010 | @ ——- | N
AE 0.004719 (0.689690 0.615348
X(h=A X(2)=E X(3)=AE

oceso de eliminacién progresiva:

Variable | p-valor | p-valor { X|11 | p-valor / X[11X[2] |
E 0.001587 0.001841 | .
A 0.062327 0.000001 0.000001
AE 0615348 | - | T
X[1]=AE | X[2]=E X[3]=A |

fijamos por ejemplo «*=0.05 como nivel de significacion

mitido, nos

quedaremos

con los

efectos  principales,

X .
TR ,.X g1:Xgy. Veamos el poder predictivo de todas las
nbinaciones dados los efectos principales:
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Modelo Link: Canonico:
Gaussiana, Identidad** R® =0.0916, p-valor = 0 Si
Gaussiana, Logaritmico™® R*® =0.0954, p-valor =0 No
Gamma, Identidad R* =0.0697, p-valor = 0.000009 No
Gamma, Logaritmico R* =0.0717, p-valor = 0.000549 Si
I“"er?jﬁfd”;;””a’ R* =0.0338, p-valor = 0.008463 No
! "Veizzaif;f:éam R? =0.0075, p-valor = 0.545475 No
Inversa-Gaussiana,
glu, )= %u , R” =0.0080, p-valor = 0.508749 Si

#F, e = 104415, %% £, =9.9838.

Como vemos el “mejor” serd el Normal | Logaritmico. De la tabla
podemos sacar alguna otra conclusion: Estamos en el caso de cuantias
por siniestro, por lo que en general es recomendada la utilizacién de
distribuciones con el rango de Y positivo. como es el caso de la
Gamma vy de la Inversa-Gaussiana, a ser posible con un efecto
multiplicativo, link logaritmico, que ayuda a no obtener estimaciones
negativas para cualguier otra distribucion. En este caso la Normal no
nos ha proporcionado estimaciones negativas y ha sido la de mayor
poder predictivo, por lo que en general no nos limitaremos a aceptar la
utilizacion de la Gamma o la Inversa-Gaussiana. Comprobamos como
para una distribucion del error y unas variables dadas, no siempre el
link canénico es el que mejor ajusta los datos. por ejemplo para la
Normal el mejor es el Logaritmico, y para la Gamma y la Inversa-
Gaussiana el mejor es la Identidad, y en ningin caso es el candnico.
Estos links proporcionan propiedades simplificadoras — en la
formulacién genérica de la familia exponencial, cosa que no implica
que sean la combinacion més adecuada para unos datos determinados.

En las siguientes tablas detaliamos las estimaciones con los efectos
principales y datos desagregados para las diferentes opciones:
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La combinacién de la N
ormal con el link Logaritmi
. garitmico, nos
proporciona un modelo de efecto multiplicativo, para el modelo con

los efectos princi i
pales tenemos las siguient imaci
. - e
08 olectos g S estimaciones de los

Coeficiente: | t-valor:
B, =5.6233 |77.8052
B. =—0.4589 | -5.1128
B =—0.1707 | -2.2999
B., =02208 | 27257 |
B, =—0.0433 | -0.4999

a Interpretacién, al tratarse de un modelo

ione multiplicativo es la

log(i;) = B, + 84X, +BA'_’ X 4o +BE] X "‘[irz X o
8(1;)=5.6233~0.4589- X ,, ~0.1707- X ,, +0.2208- X, — 0.0433. X
3 . £2

A

7 —
i, = p (56233 A589X 41 ~01T7-X 5 +0.2208-X,, 00433 X ., )

A 56233 _().4580. ;
i, =e e 89X, .6411707»)(,,3 .eo.zzna-x,-. .e’“”"‘-‘-" X,s

R =276.81x0.6320%" x0.8431% x1.2471%" x0.9576 "

nos fij
2lde ]
igiied

a

A 2};’? e; c;ols t-valores vemos como el de menor importancia
» Paera ed estado, y que la variable que marca la pauta es la
B préCiSi’npo er comparar los resultados del AS con un poco

on, vamos a detallar cug f i

5 udles serfan los i I
: : coeficientes s
Cramos acabado seleccionando también la interaccion: !
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Coeficiente: | t-valor:

~

B,=55667 |356.6635
B, =-03716 | -2.1296
B, =-0.0585 | -0.4138

B, =03375 | 2.8299
B, =-00324 | -0.2391

Baps =—0.1911 | -0.8469
B =—0.2489 | -1.3476
B ., =—0.0148 | -0.0625

B gy =—0.0261 | -0.1335

Observamos cémo Jos coeficientes nos confirman que los grupos no
cruzados resultantes de la segmentacién son 16gicos.
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