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RESUMEN

En este trabajo de fin de master se trata de explicar las posibles causas en las variaciones
de la tasa de robos en viviendas, siendo una de las partes fundamentales para el calculo

de la tarifa en seguros de hogar, en concreto, para la cobertura de robo.

En el presente documento se utilizan técnicas de modelizacion estadistica-actuarial, como
lo son los modelos clasicos GLM (Generalized Linear Models) asociados a técnicas de
los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) que permiten localizar las zonas analizadas
que presenta un mayor o menor indice de criminalidad para este tipo de delitos en funcién
de las variables afiadidas a las modelos.

En resumen, esta Tesis contiene una combinacién de las técnicas tradicionales con las
nuevas tecnologias aplicables al sector asegurador, sirviendo de base en futuras

investigaciones.

PALABRAS CLAVE: Modelos Lineales Generalizados, Seguro de hogar, Sistemas de

Informacion Geogréfica, SIG, Tarificacion, Poisson, Binomial Negativa.

ABSTRACT

This master’s Thesis tries to explain the possible causes for the variations of the robbery

rate in house insurance used to the pricing, mainly, to stealing covering.

In the present document have been used techniques of statistics-actuarial modelization
such as the classic models GLM (Generalized Linear Models) joined to SIG
(Geographical Information Systems) which allow alocate the analysed areas that have a
higher or lower criminality index for this kins of offenses based on the variable added to

the models

In short, this master’s Thesis presents a combination of traditional techniques joined to

the new technologies applied to the insurance sector, being a base of futures researchs.

KEYWORDS: Generalized Linear Models, Home Insurances, Geographic Information

System, GIS, Pricing, Poisson, Negative Binomial.
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1. INTRODUCCION

1.1. PRINCIPALES PREOCUPACIONES DEL SECTOR ASEGURADOR

El sector asegurador es considerado como un sector bastante conservador. EI dinamismo
del entorno conlleva a que las preferencias de los clientes cambien a un ritmo exponencial,

sobre todo, debido a la importancia en la tecnologia para la nueva generacion “millenials”.

Por un lado, el tradicional modelo de seguro debe de estar enfocado a canalizar de forma
eficaz los productos ofertados, sin obviar la diversidad de perfiles que se presentan en el
mercado, pero a su vez, haciendo hincapié en maximizar la experiencia de cada perfil de

asegurador.

Por otro lado, la diferenciacion respecto a los competidores es un factor imprescindible
para garantizar la fidelizacion por parte de los clientes. Sin embargo, los cambios en el
desarrollo de las nuevas tendencias suponen para las compafiias un nuevo reto y altas
necesidades de adaptarse al mercado de la economia digital, siendo las grandes
multinacionales las primeras en emergerse en la transformacién y, por tanto, marcando la
diferencia en las técnicas aplicadas en el sector. Para determinar el impacto que supone
la introduccién de nuevas metodologias, hay que tener en cuenta las principales

caracteristicas que presenta la actividad del sector seguros:
» Grandes volumenes de datos.
= Alto marco normativo.

= Multiples canales de actuacion: distribucién directa, mediadores, banca-seguros,

etc.
= Procesos altamente relacionados con el factor humano.

A todo ello, hay que sumarle la gran inversién que conlleva implementar nuevas técnicas
a futuro. Esto hace que las compafiias no tengan claro el nuevo enfoque estratégico y, no
sean susceptibles todavia a introducir procesos de automatizacion o innovacion

tecnologica en sus diferentes fases en la estructura de su actividad empresarial.



1.2. APLICACIONES DE LAS NUEVAS TECNOLOGIAS. SOLUCION AL CAMBIO

La revolucién digital es un aspecto que estd presente en la actualidad siendo de vital
importancia para el sector asegurador. Que una empresa sea eficiente en sus procesos
conlleva a obtener una ventaja competitiva y, en consecuencia, una optimizacion de las
funciones que permite minimizar riesgos operacionales, disminuir los costes y aumentar

la experiencia recibida por parte del cliente.

La innovacion y automatizacion tecnologica se ha convertido en un pilar fundamental

para alcanzar el éxito en las compafiias.

A continuacion, se muestra un esquema que refleja el impacto monetario de aplicar

procesos de automatizacion (RPA?) en un horizonte temporal a corto plazo.

@ Una adecuada estrategia puede En 2020 MODELOS DE NEGOCIOS Y
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Q
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CUSTOMER OPS
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I de A izacion Aceleradores para la Integracion Cognitiva Inteligencia artificial
Automatizacién Tareas Repetitivas Toma de Decisiones y Analitica Modelos de Negocio

Tecnolégica

lHustracion 1. Desarrollo en Automatizacion. Elaboracion Propia inspirada por (Avasant, Mayo 2017)

Un ejemplo revolucionario de estos tipos de tecnologias son los novedosos “Chatbots”
creados con técnicas de inteligencia artificial que permiten que el cliente interactie con
un robot capaz de realizar cualquier tipo de tarea como, por ejemplo, proporcionarle

informacion para la contratacion de un seguro.

Por todo ello, hay que destacar que en un periodo corto de tiempo la revolucion del
tratamiento de grandes volumenes de datos mediante la implementacién de técnicas de
machine learning, deep learning y, los sistemas de informacion geogréafica (SIG), entre

otras, permitira a las compafiias tomar decisiones de forma eficaz y eficiente pudiendo

1 Robotic Process Automation.



automatizar los diferentes procesos vinculados a la toma de decisiones de la actividad

aseguradora y, en consecuencia, incrementar sus beneficios.

El Gréfico 1 muestra las principales fases del proceso de las compariias aseguradoras
donde estan utilizando RPA actualmente y la posibilidad de incorporacion futura en las

mismas.
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Gréfico 1. Iniciativas RPA actuales y futuras. Elaboracion Propia inspirada por (Avasant, Mayo 2017)

Las tareas de atencion al cliente, procesos de suscripcion y el disefio de nuevos productos
y servicios son las fases con mayor proporcion a iniciarse en el cambio futuro de
introducir procesos de automatizacion, seguido del célculo en la tarificacion de las

polizas, siendo fases muy ligadas al trato relacionado con clientes.

Otro aspecto relevante en el cambio tecnoldgico es el valor afiadido que proporciona
trabajar con sistemas de informacion geografica (SIG), ya que son técnicas que permiten
utilizar informacion espacial pudiendo ser incorporadas como variables para la fase de

tarificacion de algunos tipos de seguros, como son hogar y autos.

1.3. OBJETIVOS A DESARROLLAR

La capacidad analitica forma parte de la rutina de cualquier actuario, siendo una de las
tareas fundamentales la modelizacion de los riesgos asociados a la fase de tarificacion de

primas para cuantificarlas de forma adecuada, entre otras.

Con el presente trabajo se pretende conseguir un modelo que proyecte de forma adecuada

la tasa de robo en viviendas derivado del seguro de hogar obteniendo aquellas variables



que aportan mayor informacion a la variable respuesta y, en consecuencia, comprender

SUS causas.

Ademaés, se utiliza Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG) que permiten evaluar
aquellas zonas con mayor potencial de criminalidad en este tipo de delitos, tomando como

capa los distritos para la ciudad de Madrid.

La propuesta de esta tematica deriva de la importancia de comprender e implementar
nuevas técnicas que permitan un analisis mas profundo de los modelos actuariales en base
a la explotaciéon de los datos. La utilizacion geoespacial permite que los modelos se
enriquezcan aportando una mayor precision en los resultados obtenidos y, en

consecuencia, un mayor beneficio para la compafiia.



2. EL SECTOR ASEGURADOR EN ESPANA

2.1. VISION GENERAL DEL SECTOR EN CIFRAS

El sector asegurador ocupa una posicion muy destacada en la economia de Espafia. El
control de las funciones de la actividad aseguradora se regula por la Direccion General
de Seguros y Fondos de Pensiones (DGSFP) que se encarga de que las entidades que se
dedican a dicho sector cumplan con las regulaciones legales derivadas de la propia

actividad.
Para que se materialice un contrato de seguro es necesario que exista:

0 Compafiia de seguros legalmente establecida, que adopta la figura de asegurador
(reflejado en LOSSEAR).

0 Riesgo asumible por el asegurador, transferido por el asegurado a cambio de una

prima.
0 Prima. Definida como la cuantificacion del riesgo o precio del seguro.

De esta forma, (Art. 1, Ley 50/1980, 8 de octubre, de Contrato de Seguro, 1980) establece

que:

“el contrato de seguro es aquel por el que el asegurador se obliga, mediante el cobro de
una prima y para el caso de que se produzca el evento cuyo riesgo es objeto de cobertura
a indemnizar, dentro de los limites pactados, el dafio producido al asegurado o a satisfacer

un capital, una renta u otras prestaciones convenidas”.

A continuacion, se muestra a modo resumen la tendencia cuantitativa que presenta el
sector con datos extraidos del ultimo informe publicado por la DGSFP pertenecientes al
afio 2017. Cabe destacar que la aportacion mas significativa en el sector es el valor

proporcionado por las primas devengadas brutas (PDB)?.

2 Segun especifica (DGSFP, 2017) “Primas devengadas brutas (PDB) = Primas devengadas de seguro
directo + Primas devengadas de reaseguro aceptado”.



Tabla 1.El seguro en la economia espariola®

2013 2014 2015 2016 2017
PDB 56.263 56.016 57.073 64.920 64.514
PIB a p.m. 1.025.634 1.037.025 1.075.639 1.118.522 1.163.662
PDB/PIB 5,49% 5,40% 5,31% 5,80% 5,54%
PDB/habitantes 1.194 1.198 1.224 1.394 1.385

Fuente: (DGSFP, 2017)

Se aprecia que el volumen de primas presenta una clara tendencia de crecimiento. Sin
embargo, en el ultimo afio se observa un breve descenso incentivado por un aumento en

el valor del PIB y, un incremento en el valor obtenido por las primas devengadas brutas

en dicho periodo.

Por otro lado, si analizamos el sector asegurador en funcién de los diferentes ramos, los

resultados obtenidos son los siguientes:
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Gréfico 2. Comparativa Ramos. Elaboracion Propia (DGSFP, 2017)

El ramo de no vida tiene mayor impacto que el ramo de vida respecto al total del sector,
manteniendo valores constantes a lo largo del periodo a excepcién del afio 2016, donde
se aprecia una leve disminucién y, en contraposicion un aumento del ramo de vida
respecto a periodos anteriores. En el ultimo periodo, se observa como ambos ramos
adoptan de nuevo valores muy similares a la etapa comprendida entre 2013-2015, es decir,

el valor del ramo de vida presenta un comportamiento decreciente, mientras que el valor

del ramo no vida creciente.

3 Datos expresados en millones de €.

54.06%

45.94%

2017




Tabla 2. Primas Devengadas Brutas y Variacion Total*

2013 2014 2015 2016 2017
PDB 56.263 56.016 57.073 64.920 64.514
Ramo vida 25913 25.321 25.791 31.309 29.639
Ramo no vida 30.350 30.695 31.282 33.612 34.875
PDB a p.m. 1.025.634 1.037.025 1.075.639 1.118.522 1.163.662
Variacion total -2,57% -0,44% 1,89% 13,75% -0,63%
Variacién vida -2,98% -2,29% 1,86% 21,39% -5,33%
Var. no vida -2,22% 1,14% 1,91% 7,45% 3,76%
Var. PIB a p.m. -1,36% 1,11% 3,72% 3,99% 4,04%

Fuente: (DGSFP, 2017)

Se puede observar que el conjunto de variaciones a partir del periodo 2013 comienzan a
experimentar una transformacion, es decir, los valores negativos se transforman a
menores disminuciones en el valor hasta convertirse en valores positivos en el afio 2016.
En el ultimo periodo equivalente al afio 2017 la variacion que pertenece al ramo total y al
ramo vida decrece, mientras que el ramo de vida presenta un incremento, aunque con un

valor inferior a la variacion del PIB.

2.2. LAIMPORTANCIA CUANTITATIVA DE LOS DIFERENTES RAMOS EN LA
ACTUALIDAD

El sector asegurador divide segun la normativa su actividad en diferentes ramos,
entendidos éstos, como un conjunto de seguros que cubren determinados riesgos de
naturalezas semejantes. Ademas, cada ramo esta compuesto por seguros con modalidades
o0 categorias diferentes, las cuales se diferencian por cubrir riesgos especificos. De esta

forma, la normativa los clasifica en:

= Seguros de vida. “Por el seguro de vida el asegurador se obliga, mediante el cobro
de la prima estipulada y dentro de los limites establecidos en la Ley y en el
contrato, a satisfacer al beneficiario un capital, una renta u otras prestaciones
convenidas, en el caso de muerte o bien de supervivencia del asegurado, o de
ambos eventos conjuntamente”, definicion establecida segun (Art. 83, Ley
50/1980, 8 de octubre, de Contrato de Seguro, 1980)

4 Datos expresados en millones de €. Variacion expresada en %.



= Seguros de no vida. El fin de estos seguros es reparar las pérdidas ocasionadas
tanto en el patrimonio del tomador® como las pérdidas materiales directamente
sufridas por el acaecimiento de un siniestro. Son los denominados seguros sobre

cosas Yy de responsabilidad.

54.56%

. Ramo No Vida . Ramo Vida
Gréfico 3. Volumen Estimado de Primas por Ramo. Elaboracion Propia (ICEA, 2019)

El ramo de no vida ocupa una mayor proporcién en el mercado que el ramo de vida,
aunque la diferencia entre ambos no es muy dispar. Esto es debido a que las modalidades
que integran dicho ramo tienen mayores indices de contratacion a causa de que son
seguros que cumplen un principio indemnizatorio. Si los resultados obtenidos los
comparamos con el Grafico 2, se aprecia como no existe variacion de los sectores de un

periodo a otro.

2.2.1. CLASIFICACION DE LOS DIFERENTES TIPOS DE SEGUROS

El acaecimiento de un siniestro se considera un evento aleatorio, por esta razon, la
clasificacion de los diferentes tipos de seguros nace bajo el supuesto de la existencia de
la diversidad de riesgos especificos que se presentan. Cada tipo de seguro presenta unas
garantias especificas y, a su vez, diferentes en funcion del riesgo que se pretenda cubrir,

pero todos tienen en comun que permiten adquirir una promesa futura.

La llustracion 2 muestra las principales tipologias de seguros que se ofertan en el mercado

espafiol.

5 Persona que contrata el seguro, es decir, firmante de la pdliza. Nétese que la figura del tomador y
asegurado puede ser diferente.



SEGUROS PERSONALES

SEGUROS DE DANOS O PATRIMONIALES

PRESTACION DE SERVICIOS

lHustracion 2. Tipologia de Seguros. Fuente: Elaboracidn propia (Fundacién MAPFRE, 2019)

Los seguros contra dafios patrimoniales cumplen un principio estrictamente
indemnizatorio, es decir, en caso de que se materialice un siniestro y, en consecuencia, el
dafio, ese dafio es econdmicamente indemnizable siendo el importe maximo a percibir la
suma asegurada (Art. 27, Ley 50/1980, 8 de octubre, de Contrato de Seguro, 1980).

En los seguros de personas, mas que percibir una indemnizacion, se pretende compensar
la pérdida econémica o la necesidad de la contingencia que se puede establecer
(enfermedad, dependencia, jubilacién, incapacidad parcial o total o fallecimiento). La
principal caracteristica en estos seguros es que existe una necesidad presunta y, por tanto,
la suma asegurada es preestablecida a priori cumpliendo una funcién maéas que

indemnizatoria, de prevision o social.

Teniendo en cuenta la clasificacion anterior, es importante conocer la proporcion
equivalente a cada uno de las modalidades dentro de los diferentes ramos ya que permite
conocer las preferencias reales de los asegurados en funcion de las demandas del

mercado. En este caso las modalidades analizadas son®:

® Notese que para mayor informacion de las subcategorias de cada modalidad se puede consultar el
Anexo A

Gréfico 2. Comparativa Ramos. Elaboracion Propia

o



¢ Ramo vida: ahorro y riesgo.

0 Ramo no vida: automdviles, multirriesgos, salud y otros.

Ahorro
Automéviles
Salud

Otros No vida

Multirriesgos

Riesgo

Gréfico 4. Volumen Estimado Primas por Modalidad. Afio 2018. Elaboracién Propia (ICEA, 2019)

La modalidad de ahorro es la que presenta un mayor porcentaje, siendo un dato que
manifiesta la preocupacion de la poblacion espafiola por el tema de la problematica de las
pensiones dado el envejecimiento de la poblacion actual y el incremento de la esperanza
de vida. En el caso del ramo de no vida, las modalidades que mayor impacto tienen son
los seguros de autos, seguido de los seguros de salud, otros seguros de no vida, siendo los
seguros de decesos los que priorizan esta modalidad y, los seguros multirriesgos que
presentan un valor del 11,3%, siendo en estos Gltimos donde se integran los seguros de

hogar.

2.2.1.1. EL NEGOCIO MULTIRRIESGO

El contrato de un seguro multirriesgo se caracteriza por cubrir un conjunto de riesgos que
proceden de ramos tradicionales y, a su vez, proporcionan un conjunto de garantias en
una Unica poliza. Estos seguros destacan por la flexibilidad a la hora de la contratacion
ya que como principal ventaja permiten escoger las coberturas en funcién de las
necesidades de cada tipo de asegurado. El seguro multirriesgo, a su vez, se divide en las

siguientes subcategorias, siendo las mas habituales:

Comercio

La focalizacion de cobertura contra dafios materiales y de responsabilidad tanto para el

caso de persona fisica como juridica convierte al seguro multirriesgo en un seguro versatil
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para cualquier contratante integrando coberturas tanto de caracter obligatorias como

opcionales.

La importancia de la falta de conocimiento del mercado donde las compafiias operan
implica que exista una deficiente segmentacion de los asegurados dado el
desconocimiento de los productos o servicios que demandan. Por esta razon, es
importante conocer la evolucion de las diferentes modalidades sobre todo si son productos
flexibles donde se ofrecen diferentes garantias como es el caso de los seguros
multirriesgos, ya que permite en cierta forma contemplar cuéles son los productos con

mayor impacto y los que generan un mayor beneficio.

Ademas, el posicionamiento del mercado en el sector seguros dependera no solamente
del precio de la prima sino también del valor que les aporte las garantias contratadas por

parte de los asegurados en funcion de sus necesidades reales y potenciales.

M Hogar 2017 M Industrias 2017 B Hogar2018 B Industrias 2018
B Comercio 2017 Comunidades 2017 B Comercio 2018 Comunidades 2018
W Otros 2017 M Otros 2018

Gréfico 5. Volumen Estimado de Primas Emitidas de Seguros Multirriesgo. Elaboracion Propia (ICEA,
2019)
El seguro de hogar ocupa una posicion bastante ventajosa respecto al resto de
subcategorias de seguros multirriesgos, obteniendo mas de la mitad de la proporcion en
el volumen de primas emitidas. Sin embargo, la subcategoria “Otros” no tienen
practicamente relevancia en esta modalidad. Si se realiza la comparativa para cada uno
de los periodos se observa como las puntuaciones para cada subcategoria se mantienen
constantes, siendo el seguro de hogar el que lidera la primera posicidn en cualquiera de

los casos.

Uno de los datos mas relevantes a la hora de analizar cualquier sector es la tasa de
crecimiento del mismo, ya que permite poder conocer la evolucion experimentada de cada

modalidad comprobando si se encuentra en auge o, por el contrario, en retroceso. Esto
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conlleva a que se puedan adoptar medidas correctivas a tiempo y, en caso necesario, que
la compafiia se adapte a los cambios que el mercado experimenta, bien sea por cambios
en las preferencias de los clientes como en la fijacion de los precios en las tarifas.

%

Mar Jun Sept Dic

B Polizas 2018 M Primas 2018 - Polizas 2017 I Primas 2017

W Primas2017 B Primas 2018 W polizas207 W Polizas 2018

Gréfico 6. Crecimiento Total Interanual Negocio Multirriesgo. Elaboracion Propia (ICEA, 2019)

La evolucion en el periodo 2018 tanto para las primas como para las pélizas es muy
significativa, debido a que presenta una tendencia alcista para ambos casos, a excepcion,
del primer trimestre donde se aprecia una reduccion en el volumen de pélizas a la mitad
respecto al mismo periodo del afio anterior. La consecuencia de dicho aumento se refleja

en un incremento en la ganancia obtenida por la modalidad multirriesgo.

7.59%

3.49%
Hogar 3.09% @=—— 3.03%

Comunidades 2.52%
Comercio 2.23%
1.92%

Otros -1.48%

Industrial -2.4% -2.55%

Mar 2017 Jun 2017 Sept 2017 Dic 2017 Mar 2018 Jun 2018 Sept 2018 Dic 2018
Gréfico 7. Crecimiento Interanual Primas Subcategorias Negocio Multirriesgo. Elaboracion Propia
(ICEA, 2019)
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Al cierre del afio 2018 el valor obtenido en la facturacién para la modalidad de
multirriesgo supuso 7.244,4 millones €, dando lugar a un incremento en la cuota anual
del mercado de primas de un 4,02% y, en consecuencia, un aumento en el beneficio en el

sector multirriesgo de 279,7 millones €.

Las subcategorias que mayor impacto supuso para dicho incremento fueron los seguros
multirriesgos industriales con un incremento del 7,59% junto con la subcategoria de hogar
que su valor ascendi6 a 3,49%. Dichas subcategorias supusieron 243,4 millones € del

total de beneficios obtenidos por el incremento para esta modalidad de seguro.

%

Mar 2017 Jun 2017 Sept 2017 Dic 2017 Mar 2018 Jun 2018 Sept 2018 Dic 2018

—&— Hogar —®— Comunidades =—®— Comercio =—®— Industrial =——&— Otros

Gréfico 8. Crecimiento Interanual Pdlizas Subcategorias Negocio Multirriesgo (ICEA, 2019)

Ademas, el crecimiento total de las pdlizas en el negocio multirriesgo al cierre del 2018
supuso un incremento del 1,93%, siendo la subcategoria industrial la que mayor
proporcion aumentd, seguido de la modalidad de hogar que presentd un ascenso del
1,86%, igualando su valor con las modalidades de Comercio y Comunidades.

2.2.1.2. EL SEGURO MULTIRRIESGO DE HOGAR

Como se ha podido comprobar anteriormente el seguro de hogar tiene bastante relevancia
en la modalidad de seguros multirriesgo. Por ello, es importante realizar una pequefia

mencion donde se analice este tipo de seguro de forma mas detallada.

Segun detalla (Wikipedia, 2019) “el seguro multirriesgo de hogar es el seguro por el que
el propietario de una vivienda (o entre otras variedades, de locales comerciales) trata de

cubrirse de los riesgos de que ésta sufra dafios de diversa indole”.

Las coberturas que posee este tipo de seguro estan asociadas principalmente a dafios

materiales asociadas al bien que ofrece cobertura. Sin embargo, también cubre la
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responsabilidad civil que puede ocasionar perjuicio a terceras personas que se vean
involucradas por el acaecimiento de un siniestro. De esta forma, algunas de las principales

coberturas obligatorias asociadas a los seguros de hogar son dafios por:

i Aguay electricidad

f Fendmenos atmosféricos
gy Desperfectos estéticos
g5 Incendios

iy Robo

Entre otros, siendo este ultimo, la cobertura que se tendrd en consideracion para la

aplicacion practica del presente trabajo.

En la lustracién 3llustracion 3 se puede visualizar cuéles son las CCAA que en promedio
mas invierten en seguros de hogar anual, siendo un tipo de seguro de caracter no

obligatorio.

lHustracion 3. Gastos Medio en Seguros de Hogar por CCAA. Elaboracion propia (INE, 2015)

A primera vista, esta comparativa permite obtener una orientacion sobre la tasa de
penetracion que podria tener el sector asegurador en cada zona, aunque habria que tener
en consideracion otros factores influyentes. Se puede apreciar que el dato mas relevante
es el proporcionado por el Pais Vasco junto con Castilla-Ledn que obtienen el rango
maximo en gasto medio por viviendas aseguradas, mientras que, el puesto contrario, lo

ocupa la region de Cantabria.
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3. SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICA

3.1. GEORREFERENCIAR: NUEVA VISION TECNOLOGICA

Cada vez son mas las compariias dedicadas al sector seguros, entre otras, que apuestan
por la automatizacion de los procesos. El continuo dinamismo del entorno conlleva a que
las compafiias se tengan que adaptar para obtener una vision mas completa y, a su vez,
mas real para la toma de decisiones que viene dada por el valor intrinseco que proporciona
un profundo analisis de los datos para poder capturar los riesgos en ciertos seguros, como

es el caso del seguro de hogar.

La inversion que supone utilizar técnicas que permitan un mayor conocimiento del sector
como es el caso de la utilizacién de los sistemas de informacion geografica, se suple con
el beneficio que la compafiia pueda obtener en un periodo a corto plazo al poder tomar

decisiones con mayor certeza.

El concepto de sistemas de informacion geografica, de aqui en adelante denominado con
las siglas SIG, abarca multitud de perspectivas segun diferentes autores. (Tor
Bernhardsen, 2002) define este término como “un sistema vinculado por varios elementos
de hardware, software y procedimientos que permiten la manipulacién de datos

geogréficos, con el objetivo de resolver problemas complejos”.

Es importante destacar que “geolocalizar” y “georreferenciar” abarcan dos términos muy
semejantes, pero son dos conceptos distintos. Por ello, la llustracién 4 muestra a modo

resumen las principales diferencias que existen entre ambos términos.

GEORREFERENCIACION
GEOLOCALIZACION Neologismo

Hace referencia al posicionamiento
Hace referencia al conocimiento con el que se define la localizacion
de la propia ubicacién geografica de un objeto espacial en un sistema
de modo automético (en tiempo de coordenadas unicas y datos
real). especificos.

La posicién que ocupa el objeto se

mide en funci6n de:
* Latitud (x) VS
* Longitud (y)

= Altura (z)

Se representa mediante:
= Puntos
= Vectores

O = Area de volimen
Asociada a un sistema Relacionada a un punto
de posicionamiento de contexto geografico

lHustracion 4. Diferenciacion entre Geolocalizacion y Georreferenciacion. Elaboracion Propia
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La necesidad de la utilizacion de los SIG en los seguros de hogar, entre otros, emana de
la importancia de la informacion proporcionada por los datos que se requieren para llevar
a cabo los célculos en los modelos de tarificacion de las primas. Estos sistemas permiten
mayor capacidad de analisis a la hora de la modelizacién de la frecuencia siniestral
pudiendo georreferenciar aquellas variables que presenta una mayor influencia en las
zonas de la vivienda asegurada por la cobertura de robo. Por ello, aunque la aplicacion de
la metodologia geoespacial ha sido principalmente utilizada a lo largo de los tiempos en
el ambito cientifico y de gestion, actualmente estd ganando un gran interés por parte del

sector asegurador, entre otros sectores.
Las funcionalidades de los SIG son muy variadas, siendo algunas de ellas:

(® Optimizacion de rutas

lHustracion 5. Rutas Bici Madrid. Elaboracién propia

ik Tendencias
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lHustracion 6. Calidad del Aire en Madrid. Fuente: (Comunidad de Madrid, 2019)
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@ Relaciones en los datos y conexiones o interrelaciones entre fendmenos

Parcelas

@ Residencial
@ Industrial
@ Comercial
@ Terciario

) Otros

lHustracion 7. Mapa del Suelo de Madrid (Comunidad de Madrid, 2019)

¢ Localizacion.

En este caso, un ejemplo seria ;Cémo se distribuye el turismo que se hospeda en
viviendas de alquiler superiores a 750 $ mediante la plataforma Airbnb en los distintos
barrios de Madrid? El grafico permite observar que la zona centro de la ciudad es la
preferida por los extranjeros, ademas, cuanto mas céntrico es el barrio mas renta pagan
es la vivienda alquilada. En el caso de la localizacién, responderia a la pregunta ¢ Dénde
existe mayor demanda de viviendas y, en consecuencia, que el precio del alquiler/compra

sea mas elevado?

2 § P ¢ \ | Boadila
P e 5 i fel Monte )
’ // ot \ o . ] Area

LN S

T Canias
) ; o = .
: .“ " £
o E ' : : R > Al{u{gn//
g S N ".;L lm /

0

Leqanés

lHustracion 8. Viviendas en alquiler Airbnb con valor >750$. Elaboracion propia
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@ ldentificacion de patrones

Aunque esté fuera del contexto actuarial, un ejemplo muy curioso en el cual se aplica este
tipo de técnicas es en el mundo del deporte de élite, donde las ligas profesionales de futbol
cuentan con departamentos de Data Science cuyos objetivos son analizar las habilidades
de los equipos rivales, como son las estrategias que tienden a seguir segun el resultado,
el campo en el que juegan e incluso la hora de los partidos. Ademas, analizan de forma
detallada los movimientos los jugadores rivales mas competentes, posiciones en las que

se sienten mas incomodos, donde han metido mas goles, etc... mediante andlisis espacial.

Cristano Ronaido- On

Lionel Messi- Off

Lionel Messi- On

lHustracion 9. Final Argentina. HeadMap para Ronaldo y Messi. Fuente: (Ismael Gémez Schmidt, 2018)

Por un lado, la primera figura muestra la jugada de los futbolistas que contribuyeron al
contraataque realizado en el partido del 9 de diciembre de 2018 en la final de Argentina
entre los equipos River Plate y Boca Junior, en la cual se marcé el primer gol a favor del
Boca Junior con la asistencia del jugador Nandez. Por otro lado, la segunda figura muestra
un mapa de calor localizado por las posiciones que ocupan los jugadores de Cristiano

Ronaldo y Messi en funcién de su mayor o menor contribucion en el partido.

<# Nuevos descubrimientos.

lHustracion 10. Catastro Solar en Madrid. Fuente: (Idealista. David Rey, 2019)
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& Modelizacion.

Por otra parte, es interesante tener en cuenta las principales ventajas e inconvenientes que

los SIG ofrecen.

Ventajas:

M Variedad de niveles o capas (SSCC, cddigo postal, barrios, distritos, municipios,
etc.)

M Almacenamiento individual de los datos y capas correspondientes, pero permite
la presentacion de los mismos de forma conjunta.

M Actualizaciones y posibilidad de edicion de los datos.

M Uso de los datos espaciales y sus respectivas cualidades o atributos de forma
paralela.

M Modelizacién y capacidad de analisis.

M Reduccidn en los costes derivado de la eficiencia de los resultados.

M Ayuda a la toma de decisiones.

Inconvenientes:

Problematica a la hora de la conversion de los datos (de analogos a digital).

[

Necesidad de factor humano especializado.

]

El mantenimiento de equipos presenta un alto coste.

5]

Percepcion de exactitud erronea.

3.2. COMPOSICION DE LOS SIG

La estructura de un SIG esta compuesta por la agrupacién de un conjunto de subsistemas
que interactian entre si. Cada elemento tiene una funcién esencial dentro del sistema
global que forma el SIG, pero a su vez, todos comparten una estrecha relacion ya que la

inexistencia de alguno de ellos daria lugar a que los SIG no fueran una herramienta vélida.
Los principales elementos son:

Datos. Son considerados la base principal ya que de ellos depende la informacion
geoespacial que se requiere para poder realizar representaciones gréaficas
acompanadas de los atributos o cualidades en cada nivel.

# Software. Es vital trabajar con una herramienta de computacién que te permita

realizar los analisis correspondientes con los datos de interés.
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E Hardware. Es necesario un conjunto de elementos fisicos que lleve a cabo la
implementacion del software.

it Factor Humano. Es el encargado de desarrollar los procedimientos.

# Procedimientos o métodos. Se requiere de metodologias consistentes que den

resultados coherentes.

=0

MUNDO REAL FUENTES DE DATOS @
GEOESPACIALES
(5) (1) RECOPILAR DATOS
(2) CAPTURA DE DATOS
(3) ANALISIS ESPACIAL Y
MODELIZACION

(4) INFORMACION DEL
ANALISIS DE PRODUCTOS

(5) TOMA DE DECISIONES

PLANIFICACION
BBDD SIG

@ ) 6)
ANALISIS

lHustracion 11. Ciclo de los SIG. Elaboracion propia

3.3. ORIGEN Y EVOLUCION HISTORICA DE LOS SIG

La introduccion de los nuevos avances tecnologicos focalizados en optimizar los
diferentes procesos en el entorno empresarial pone de manifiesto pensar que los sistemas
de informacion geogréfica (SIG) son nuevas metodologias que se estan implantando a
consecuencia del impacto tecnoldgico actual. Sin embargo, son técnicas que se han ido
desarrollado desde el siglo XIX y que en la actualidad se estan introduciendo en diferentes

ambitos de actuacion que antafio no se tenian en consideracion.

El nacimiento del analisis geoespacial se debe al gedgrafo francés Charles Picquet, quién
en el afio 1832 utilizo la cartografia tradicional para representar los resultados de la
contingencia de fallecimiento en los distritos de la ciudad de Paris a causa de la epidemia

de célera.
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ASSEMBLAGE
de laVille de Parse

P -

lHustracion 12. Cartografia (Wikipedia, 2019)

Afos mas tarde en 1854, el médico inglés John Snow realizd un trabajo similar en el que
de igual forma que Charle Picqet representd las defunciones por colera, pero en este caso
en la ciudad de Londres. El aporte significativo que incluyé fue que ademas de
georreferenciar las muertes producida con puntos, localiz6 también los pozos del agua
con cruces pudiendo comprobar la zona donde mas concentracion de muerte existia y, en

consecuencia, el foco que produjo la infeccién.

lHustracion 13. Cartografia (Wikipedia, 2019)

Tras estos hallazgos, el avance y la tecnologia juega un papel importante para los sistemas
de informacion geografica, aunque a pesar del paso de los afios estas técnicas no pierden
su esencia basada en referenciar datos con el objetivo de solventar un problema complejo.

Los posteriores pasos relevantes que se han ido introduciendo a lo largo del tiempo hasta
la actualidad en los SIG se detallan en la Tabla 3 donde las etapas se desglosan mediante

una escala temporal evolutiva de los diferentes periodos.
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I'ASEI.PIRIODODE " lASllI:PIRIODODE !‘ASIIIIJ‘EII!ODO § FASI!V:’!ERIODO

PERIODOS 19751985 1985 — 1995 1995 - 1998 1998 — Actualidad
DECADA DE LOS 60 # DECADA DE LOS 80 F.8
LQS.20.
1963 — Primer CSIG desarrollado 1985 — GPS (Sistema del 2005 — Google Maps que ademds
por Roger Tomlison (Canadé) Posicionamiento Global) 1996 - Atlas digitales en linea de ofrecer servicios de cartografia

1964 — Aplicacion SYMAP 1987 — Publicacién del Periédico MultiMap o MapQuest (el permite desarrollar apps

desarrollada por Harvard Internacional de SIG primer antecessor se origin6 en 2005 — Actualidad — Formacién
Laboratory -> Vectorial 1988 — Primera Conferencia 1993 Canadé) y Desarrollo de plataformas SIG
1969 — Aplicacion GRID sobre SIG 1997 — Aparicién de Mapserver al alcance de cualquier usuario
desarrollada por David Sinton en siendo uno de los principales (CARTO, QGIS, Tableau, etc)
Harvard Laboratory - Raster servidores de catografia

PRINCIPALES

ACONTECIMIENTOS

# DECADA PRINCIPIOS DE
LOS 9%

1972 - Lanzamiento del primer
satélite de Landsat por EEUU
(ERTS-1)

1973 - MAGI (Maryland la
informacién Geogréfica
Automatica) siendo uno de los
primeros proyecto de SIG

1991 — Publicacién de “SIG:
Principios y Aplicaciones” por
Maguire et at.

1993 — Aparacion de Xeroc
PARC como el primer servidor
de mapas

1995 — Lanzamiento de MaplInfo
Profesional para Window 95

e prepeimente Guogriiee ppemnporieenciost

Tabla 3. Evolucion de los SIG. Elaboracion propia

< Fase |. Esté relacionada con la cartografia tradicional y, su posterior evolucion
para el uso de aplicaciones que se requerian almacenamiento de grandes
volumenes de datos, como catastro. Uno de los objetivos principales fue la
digitalizacion de los mapas.

# Fase Il. Los SIG comienzan a utilizarse para problemas mas complejos en los
cudles es necesario interrelacionar distintos niveles usando analisis espaciales y

estadisticos.

0

Fase I11. Se orienta a toma de decisiones mediante la implementacion del analisis
geoespacial con herramientas cartogréaficas y, los resultados obtenidos por
modelizacion.

% Fase IV. Proyeccion de nuevos ambitos de actuacion a consecuencia de los

avances tecnoldgicos.

34. MODELIZACION DE DATOS GEOESPACIALES

Como se ha comentado anteriormente, la caracteristica fundamental de estos tipos de
datos es que permiten que cualquier fendbmeno u objeto pueda ser asociado a una
determinada zona geogréafica con una serie de atributos que los describen (datos no

espaciales).
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Por esta razon, aunque los términos datos e informacion estén estrechamente relacionados
son conceptos muy distintos. Por un lado, el dato es simplemente el conjunto de valores
que hace posible la representacion del fenémeno u objeto. Sin embargo, este concepto no
tiene un significado propio por si mismo ya que requiere de una interpretacion que es lo
que proporciona la informacion para que dicho dato pueda ser utilizado con un objetivo
en concreto. Por otro lado, la informacion como se ha especificado anteriormente permite

al dato darle un significado propio pudiéndolo implementar de forma correcta.

Para clarificar ambos conceptos se adjunta un simple ejemplo. Los valores 40.4167 y
-3.70325 no tienen significados por si mismo, sin embargo, si su interpretacion es un
cadigo que pertenece a las coordenadas geogréficas de un lugar en concreto, en este caso,
a la latitud y longitud correspondientes a la ciudad de Madrid, nos proporciona una
informacién diferente a los valores anteriores, por lo que los significados asociados a

dichos valores serian: 40° 25' 0" Norte 'y 3° 42' 12" Oeste, respectivamente.
La estructura de los datos espaciales se divide en dos elementos fundamentales:

0 Informacién tabulada. Contiene la informacion asociada a la informacién
geomeétrica.
0 Informacion geométrica. Permite la representacion geoespacial mediante

coordenadas, es decir, hace referencia a la posicion de un fenémeno u objeto.

X Y Observacién X,
1 1 A 1
3
2 3 B 2
3 4 C 1
2
4 2 D 3 >
1

®1-A m3-D A2-B x1-C

lHustracion 14. Estructura de datos espaciales. Elaboracion propia

Es muy importante que a la hora de realizar la representacion de cualquier fendomeno u
objeto se tenga en cuenta que dependiendo del tipo de representacion espacial que se
apligue ésta quedara condiciona a la relacion que pueda existir con otros fenémenos en el
mismo espacio que se ha representado. Por esta razon, la representacion de un fenémeno

u objeto dependera de la diversidad de datos geoespaciales que se le pueda aplicar.
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3.4.1. INFORMACION GEOESPACIAL

En el apartado anterior, se especifica que la informacién que se incorpora a un SIG esté
compuesta por dos componentes. De esta forma, la componente geométrica que permite
la representacion mediante coordenadas va tomar siempre un valor numérico, mientras,
que en el caso de la componente tabulada podra tomar distintos valores dependiendo de

las caracteristicas o atributos del fendmeno u objeto representado.
Los valores que se puede asociar a la componente tabulada son los siguientes:

0 Valor numérico. A su vez, se divide en las siguientes clasificaciones:

EL VALOR NUMERCIO ESTABLECE: EJEMPLO

NOMINAL Una identificacién. Es de tipo cualitativo Numero del portal de un edificio
ORDINAL Un orden Afio de construccion de una vivienda
DE INTERVALO | Un significado por la diferencias entre valores Renta media por hogar
DE RAZON Un significado La precipitaci6én media de 200 mm o L/m?
es el doble que la de 100 mm o L/m?

o Valor alfanumérico. Hace referencia a caracteristicas de los fenGmenos u objetos

geogréficos, como por ejemplo el nombre de una ciudad.

Los célculos numéricos que se realicen con los datos geoespaciales quedaran
condicionados al tipo de variable que se utilice en su elemento tabular. De esta forma, en
caso de utilizar valores nominales u ordinales, las operaciones numéricas careceran de

sentido.

3.4.2. TIPOLOGIA DE MODELOS

Cuando se utiliza informacion geografica hay que tener en cuenta que se trabaja con
diferentes dimensiones, segin (RAE, 2019) define este término como “cada una de las

magnitudes que fijan la posicion de un punto en un espacio”.

Cada una de las dimensiones se asocia a un tipo de formato que se utiliza para representar
datos geogréaficos. Estos datos son implementados por dos modelos distintos: modelo

vectorial y el modelo réster.

A continuacion, se detallan las dimensiones y los modelos que se utilizan en los SIG junto
con un ejemplo ilustrativo para cada una de ellos permitiendo un mejor entendimiento de

las mismas.
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Mundo Real

1Rio
2 Bosque
3 Casa

900
1 Lasa

‘
1 /
3 i = ”
1 n. Bosqu
1 i i3 i { 1

100
100 900 (X)
Representacion Raster Representacion Vectorial

lHustracion 15. Representacion Vectorial y Raster de la Informacién Real

3.4.2.1. MODELO VECTORIAL

Este modelo se caracteriza por ser representado por datos con formas de puntos, lineas y

poligonos.

0 Puntos. Hacen referencia a los datos de cualquier fendbmeno que pueda ser
representado mediante unas coordenadas de longitud (X) y latitud (Y). Se
caracterizan por ser adimensionales, es decir, carecen de cualidades asociadas a

su localizacion. Ejemplo: Localizacién de una vivienda.

X Y Observacion X,

2 1 A 1

lHustracion 16. Ejemplo Puntos. Elaboracién Propia

Por otro lado, se encuentran los datos que hacen referencia a cualquier objeto. Estos datos
se caracterizan por ser dimensionales y, dado que solo pueden tomar valores enteros se

utilizan para representar objetos cualitativos. Se clasifican en:

- Lineas. Es la interseccidn entre dos puntos, mediante los cuales se puede obtener

la distancia y la direccion entre los mismos. Ejemplo: Calles de una ciudad.
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X, Y, Longitud  Observacién

Hustracion 17. Ejemplo Lineas. Elaboracién Propia
¢ Poligonos. Sus dimensiones son el area y el punto central (X, Y, Z). Los vértices

representan sus coordenadas. Ejemplo: Barrios.

XA Ve Area Observacién X,

2 1,5 2 A 1

(1,2) f 3.2

o
el
' |

1A

(1,1 G, 1)

lHustracion 18. Ejemplo Poligonos. Elaboracién Propia

3.4.2.2. MODELO RASTER

Este modelo tiene como caracteristica fundamental que su representacion se basa en el
promedio de una proporcion homogénea de un territorio, es decir, se codifica por celdas
organizadas por filas y columnas formando una matriz. Las cuadriculas mas utilizadas

son.

= Poligonos de cuatro lados (rectangulos o cuadrados), siendo el caso mas coman.
= Poligono de tres lados (triangulos)

= Poligono de cinco lados (Hexagono)

Un punto a favor de que los elementos de las cuadriculas sean homogéneos es la
posibilidad de conocer los vecinos mas cercanos de cada uno, pudiendo ser medidos por

la distancia euclidea o por la separacion por el namero de celdas.
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3.4.2.3. COMPARATIVA DE MODELOQOS

Una vez que se ha detallado los dos tipos de modelado de datos utilizados en los SIG es

interesante realizar una comparacion entre ambos, ya que permite comprobar las

fortalezas y debilidades que cada uno presenta con el objetivo de obtener una mejor vision

de qué, como y por qué utilizar uno u otro.

Tabla 4. Modelizacién Vectorial Vs Raster

CARACTERISTICAS VECTORIAL RASTER
Caracteristica basica Puntos, lineas y Poligonos Trama de Pixeles
Precision y Posicion Gréfica + -
Cartografia Tradicional + -
Investigacion (topologia) + -
Capacidad de Volumen de datos + -
Operaciones de Calculo - *
Fenémenos continuos - +
Propiedad de escalabilidad + B
Complejidad + -

Fuente: Elaboracién Propia

3.4.2.4. CONVERSION ENTRE MODELOS

Una peculiaridad que existe en utilizar datos geogréaficos es que es posible la conversion

entre ellos. Los procesos que hacen posible este procedimiento son:

0 Vectorizacion. Siendo el caso mas comuin, se da cuando un dato raster es

convertido en un dato vectorial. Este proceso convierte las cuadriculas en

poligonos con la equivalencia correspondiente de los valores de los atributos que

corresponde a una celda o pixel. La llustracion 19 detalla los pasos que se lleva a

cabo en el proceso segun (Tor Bernhardsen, 2002).
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lHustracion 19. Conversion de raster a vectorial. Elaboracién propia (Tor Bernhardsen, 2002)

a. Los pixeles se asocian al valor de atributo que corresponde a un determinado
poligono de forma proporcionada.

b.  Se establecen los limites del poligono entre los atributos existentes.
c. El conjunto de coordenadas x e y permiten crean el poligono en funcién de los

limites establecidos.

Rasterizacion. Es el efecto contario, es decir, cuando el dato vectorial es
convertido en un dato réster. En este caso, cada pixel es asignado a un poligono
de igual valor que el atributo del poligono que corresponde. La llustracion 15
detalla de igual forma que el procedimiento anterior los pasos que se siguen segun

(Tor Bernhardsen, 2002) para realizar la transformacion de un tipo a otro de datos.

N
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|
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wWilwlh|ls W lwiNDIN
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e = o o o |
— === |w |

a) b) ©)

lHustracion 20. Conversion de vectorial a raster. Elaboracién Propia (Tor Bernhardsen, 2002)

El poligono debe de ser codificado con el valor de los atributos.
Se realiza cuadriculas de pixeles de igual tamafio.
El codigo de cada atributo se asocia a los pixeles que estén dentro de un mismo

poligono.

Es importante remarcar que, dada la complejidad de estos procesos, la conversion de tipo

de datos suele realizarse mediante un software que permita trabajar con SIG que ya llevan

incorporado los algoritmos necesarios que permiten su implementacion de forma rapida.
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4. MODELOS LINEALES GENERALIZADOS (GLM)

4.1. DEFINICION DE MODELO

El punto de partida del presente trabajo se basa en la modelizacion de la frecuencia
siniestral de la cobertura de robo para los seguros de hogar para su posterior
georreferenciacion. Para ello, es necesario implementar un modelo que se adapte de forma
adecuada a las caracteristicas particulares que presentan los datos de la variable que se
desee modelizar. EI nimero de robos es una variable que presenta valores enteros no
negativos, mas conocidos como datos de conteo o recuento, siendo los modelos lineales

generalizados (GLM) 6ptimos para su aplicacion.

Es obvio que un modelo es una representacion formal de un sistema real, con el que se
pretende comprender las relaciones existentes entre las variables de interés. Pero, ademas,
permite evaluar la posibilidad de poder controlar dichas variables y, a su vez,
proporcionar un método que puede ser predictivo o explicativo en funcion del tipo de
objetivo prefijado en el analisis.

Como menciona (Judd C. M et al., 2009) un modelo se compone fundamentalmente de

dos partes:
DATA = MODEL + ERROR

“DATA representa a la respuesta o variable dependiente, que es equivalente al niUmero
de observaciones que se desea analizar descritas de una forma méas compacta. MODEL
representa la parte sistematica asociada al modelo, donde se introducen una 0 mas
variables explicativas con el objeto de dar respuesta a la variable dependiente; mientras,
que la parte aleatoria esta asociada al ERROR, que equivale a la falta de ajuste entre el
modelo y la respuesta, es decir, es simplemente la cantidad por la cual el modelo no
representa con exactitud los datos, siendo de gran importancia introducir este término

puesto que la variabilidad en la respuesta no acaba de ser explicada”.

De esta forma, el proceso de analisis de datos se representa por la siguiente ecuacion:
RESPUESTA = Parte Sistematica + Parte Aleatoria

Donde: ERROR = DATA - MODEL

O de forma equivalente Parte Aleatoria = Respuesta — Parte Sistematica
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Los Modelos Lineales Generalizados (MLG) son una extension del modelo lineal
tradicional, los cuales, permiten utilizar distribuciones no normales para realizar el
modelado de cualquier variable respuesta que se ajuste a una distribucion de la familia
exponencial (Poisson, Binomial Negativa, Binomial, etc.), como es el caso de la

frecuencia siniestral por la cobertura de robo en seguros de hogar.

4.2. ESTRUCTURA DEL MODELO

En los modelos de conteos los valores predichos (n;) y los valores observados (u;) no se
encuentran a la misma escala, siendo necesario un efecto multiplicativo que compense
dicha desigualdad. La funcion de enlace utilizada es la logaritmica que permite esta
transformacion de forma adecuada. De esta forma, la composicion general del modelado

para los datos de conteos es:

Parte sistematica: n; = x;B

Parte aleatoria: y;~Distribucién que corresponda
Funcion de enlace: g(w;) = n; = x{B8

donde

n; es el predictor lineal (valor predicho).

Una diferencia destacable respecto a los modelos lineales clasicos es que los supuestos
canonicos de normalidad, linealidad, homocesdasticidad e independencia del modelo no
son tan restrictivos, ya que no se requiere de una estructura de datos normales o la no

existencia de heterocedastidad de varianzas para poder aplicarlos.

4.3. MODELOS PARA DATOS DE RECUENTO

4.3.1. MODELO DE POISSON

La distribucion de Poisson se considera como el punto de partida en el modelado de datos
de recuento. Una de las principales diferencias respecto a los modelos de regresion
clasicos como se ha mencionado anteriormente es que la variable respuesta en el modelo
de regresion de Poisson es discreta, tomando valores enteros no negativosy =0, 1, ... Por

consiguiente, la funcién de probabilidad asociada al modelo es:
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f) =

y=0,1,... (4.1

ﬂY- —H
y’

donde [ es el Gnico parametro de la distribucion, definiéndose como el promedio de
ocurrencias del evento de interés por unidad de tiempo, el cual debe de ser siempre
positivo (1 > 0). Al tratarse de valores discretos no negativos, los valores de y no tienen

limite superior, en cambio, estan sesgados hacia la izquierda.

Una de las caracteristicas mas destacadas en la distribucion de Poisson es que el
pardmetro | determina es su totalidad la distribucion, pudiéndose demostrar de forma
directa que la varianza es proporcional a la media, y ambos términos iguales al parametro;
por lo tanto, el supuesto de homocedasticidad no es adecuado para este tipo de datos (son
intrinsecamente heterocedasticos), lo que define para esta distribucion la propiedad de

“equidispersion”.
E(y)=Var(y) = u 4.2)

Para comprender mejor el comportamiento de la distribucion del modelo de Poisson para
datos de recuento, se lleva a cabo una representacion gréfica mostrada en la Grafico 9
que compara la funcién de masa de probabilidad para diferentes valores del parametro p

ayudando a visualizar las caracteristicas mas relevantes de la distribucion.
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Gréfico 9. Distribucion de Poisson. Elaboracién Propia

Si se toma en consideracion lo que se aprecia en el grafico se puede llegar a las siguientes

conclusiones:

# A medida que el valor de p aumenta, la distribucion se desplaza hacia la derecha
(E(y) = ), esto es debido a que es una distribucion que presenta valores enteros
no negativos.

& A mayor valor de 4, mayor aproximacion a una distribucion gaussiana. Es el caso

de la distribucion de p = 6.
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& Tiene como fundamental caracteristica que es una distribucion equidispersa, es
decir, E(y) = Var(y) = w. En la realidad es dificil que se de esta situacion por

lo que se presentan desviaciones como pueden ser:

x]

Sobredispersion (Caso muy frecuente): Var(y)>E(y).

5]

Infradispersion (caso menos frecuente): Var(y)<E(y).

Bl

A medida que el el valor de p aumenta disminuye la probabilidad en la

distribucién de contener recuentos observados con el valor cero.

4.3.1.1. DEFINICION MATEMATICA Y ESTIMACION DE PARAMETROS

Si se analiza la forma matematica del modelo de regresion de Poisson su expresion adopta

la siguiente forma:
yi = e¥if = exp(x;pB) i=1,2,...,n (4.3)

donde y; estan idénticamente distribuidas como variables aleatorias Poisson con media i
para cada observacion y x; 8 representa el producto escalar de los regresores por el vector
de los parametros del modelo. EI primer regresor que acompafia al intercepto que se

incluye en el modelo tiene el valor 1.

Este tipo de modelo deriva a partir de la denominada funcién enlace de los Modelos
Lineales generalizados, que tiene como requisito fundamental que la distribucién de la
variable dependiente pertenezca a la familia exponencial como se ha mencionado
anteriormente, parametrizando la relacion entre la media de la variable respuesta (i) y el

predictor lineal (x;), adoptando la siguiente expresion:
log(y) =M = xiB = Bo + B1Xyi + - + BrXi i=1,2,..,n (44
donde
Parte sistematica: n; = x; B
Parte aleatoria: y;~Poisson(u;)
Funcion de enlace estandar: g(u;) = n; = log(u;)
Por tanto, y; = exp(n;) = exp(x;B).

El uso de la funcion exponencial asegura que el lado derecho en la ecuacion anterior sea
siempre un valor positivo, como es el valor esperado de la variable de recuento yi en el

lado izquierdo de la ecuacion.
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El método mas utilizado para la estimacion de los pardmetros en el modelo de regresion

de Poisson es la estimacién puntual por maxima verosimilitud (ML=maximum
likelihood). Este método, tiene como propiedad maximizar el valor de la probabilidad de

los datos observados debido a que se selecciona el valor del parametro como estimador.

La funcion que se utiliza para el modelo de regresion de Poisson es equivalente a la
maximizacion logaritmica (loglikelihood). La funcién log-verosimilitud (MLE) para este
tipo de modelos toma la siguiente forma (Cameron, A. C and Trivedy, K.P, 1998):

logL(B; ¥, 30 =log | [ f(yi/xi:8) = ) loglf(yi/x;; B)] =
i=1 i=1

Yit1 —exp(x{B) + yix;B — log(y;!) (4.5)

El valor de maximizacion para B, denotado como f3, es la solucién a k ecuaciones no
lineales correspondientes a la condicion de primer orden para la funcién log-verosimilitud

(MLE) igualada a cero, de tal forma que:
Yicalyi —exp(x;f)]x; = 0 (4.6)

Si x; incluye un término constante, las condiciones de primer orden implican que los

A~

n.4; =0, donde #; es un residuo definido como ; =y, — E(y;/x;)) = y; —
exp(x; ).
Los estimadores por maximo verosimilitud en el modelo de Poisson produce estimaciones
unicas en los parametros debido a que la funcién log-verosimilitud es concava. Aunque
no se entrara en detalle, es conveniente mencionar que las ecuaciones de verosimilitud no
son lineales en los pardmetros por lo que requieren métodos numéricos de re-ajuste

iterativos como el de Newton-Raphson para resolverlos.

Por un lado, la teoria estandar de maxima verosimilitud de modelos correctamente
especificados el estimador ,L?j es consistente para S y asintoticamente normal para la
matriz de covarianzas, donde;

VaTML[[;)j] = (Xl mxix)) ™! 4.7)

Por otro lado, cuando los modelos no estan correctamente especificados se pueden utilizar

diferentes métodos alternativos para su modelizacion:

i.  White (1982) considera una situacién en la que el modelo no esta correctamente

especificado, asi no existe ningan P tal que:
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i=110glf i/xi; B)] = X1 loglfo (vi/xi)] (4.8)
donde;
f corresponde a la funcion de densidad del modelo especificado.
fo(yi/x;) corresponde a la funcién de densidad verdadera del modelo.

Propone otro método alternativo de estimacion denominado cuasi maxima verosimilitud
(QML = pseudo maximum likelihood estimation). La funcion que se utiliza para la
estimacion de los parametros es la maximizacion logaritmica de verosimilitud mal
especificada (Wilkelman, R, 2008)

I.  Se puede utilizar diferentes tipos de modelizaciones como es el caso del modelo
de regresion binomial negativo, entre otros, siendo éste junto con el modelo de

regresion de Poisson, uno de los mas utilizado para datos de recuento.

4.3.2. MODELO BINOMIAL NEGATIVO

La definicion mas comin de la distribucion binomial negativa es el nimero de fracasos
antes de obtener el primer éxito en diferentes pruebas realizadas. La variable dependiente
del modelo es también considerada un conteo como en el caso del modelo de Poisson,

por lo que toma valores enteros no negativos yi=0, 1, ...

El modelo presenta la siguiente funcién de probabilidad:

y+r—1

; Jrr-p? y=01,.5y0<ps1 @9

P =) =

donde y es el nimero de fracasos antes del r-ésimo éxito en una prueba o experimento, p

la probabilidad de que ocurra un suceso y q =1-p la probabilidad de fracaso.

E(y) = r—(I;p) Var(y) = r—(ll;p) (4. 10)

La peculiaridad que presenta la distribucion binomial negativa es que cuando se da el
caso de r = 1 es equivalente a una distribucion geométrica de parametro p, definida como
el nimero de fracasos antes del primer éxito. La expresion que adopta es la siguiente:

y+1-—-1

, )Pt a—pY =pa-py @

P(Y=y) =

donde;
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_ (1-p)
E(y) = —

Var(y) = a-p)

p2

La mejor forma de comprender el comportamiento de esta distribucion es representandola
graficamente. Por ello, la Gréfico 10 funcién masa de probabilidad de los parametros de
la distribucion asociados a distintos valores. En cada caso se mantiene fijo uno de los

parametros, mientras que el otro varia.
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Gréfico 10. Distribucién Binomial Negativa. Elaboracién Propia

Otra caracteristica que aporta la distribucion binomial negativa que a comparacion de la
distribucion de Poisson en caso de existencia de sobredispersion, este modelo aporta
resultados mas favorables ya que el parametro r de la distribucion tiende a controlarla. En

el caso r = 0 distribucidn se reduce a una Poisson con Var(y) = u+0-u = u.

4.3.2.1. DEFINICION MATEMATICA Y ESTIMACION DE LOS
PARAMETROS

Si se analiza la forma matematica mas comun del modelo de regresion binomial negativo

es una mixtura entre una distribucién Poisson y una distribucion gamma. Esto es
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consecuencia de que como anteriormente se ha mencionado, en el modelo de regresion
de Poisson el parametro (u; = 1) se considera constante para cada nivel de las
covariables, es decir, para individuos con las mismas caracteristicas que determinan las
variables (xi) del modelo la media es la misma, siendo dificil que en la practica suceda,
lo que da lugar a problemas de heterogeneidad (sobredispersion). Por este motivo, el
modelo de regresion binomial negativo es considerado como un modelo compuesto (
(Wilkelman, R, 2008), entre otros) debido a que la variable respuesta (y) se distribuye por
una distribucion de Poisson y la media u es considerada como una variable aleatoria que

se distribuye como una distribucion gamma (Hilbe, J.M, 2011).

El modelo binomial negativo presenta diferentes parametrizaciones, siendo la
parametrizacion binomial negativa de tipo Il (cominmente méas conocida como NegBin
I1) la que se tendra en consideracion en el presente trabajo, ya que es considerado el caso

mas extendido.

El modelo de regresion binomial negativo puede ser expresado:

-1

f(yilui,a)=r(yi+“_1)(a“_1 )a ( s )Yi y; =01,.. (412)

yill(@™) \a~t+u a

a=>0

donde a e y; son los pardmetros de la distribucion y T'(-) es la funcion gamma. El

parametro a determina el grado de dispersion en las predicciones.
E(yi) = Var(y;) = w + auf (4. 13)

donde;
» Parte sistematica: n; = x;B
= Parte aleatoria: y;~BN(a, ;)

» Funcion de enlace estandar: g(u;) = n; = log(y;)

Por tanto, u; = exp(n;) = exp(x/f).

El método utilizado para la estimacion de los parametros es el mismo que para el caso del

modelo de Poisson, siendo este la estimacion puntual por maxima verosimilitud (ML =
maximum likelihood). Para este tipo de modelo la funcion log-verosimilitud (MLE = log-
likelihood). (Cameron, A. C and Trivedy, K.P, 1998)

(215 log( + @™1)) — logyi! — (y; + @~ log(1 + aexp(x{B))

IOgL(ﬁ, 0.’) = Z?:l ,
+yloga + y;x; B

(4.14)

36



A través del método de maxima verosimilitud en el caso del modelo NegBin II, se
obtienen estimadores consistentes tanto para el pardmetro del modelo g como para el

pardmetro de dispersion a.

La condicidn de primer orden para la funcion log-verosimilitud (MLE) igualada a cero se
corresponde con el valor de maximizacién para 8, denotado como f; y el valor de

maximizacion para «, denotado como @, dando lugar a que:

n YVi—Hi) _

i=1 (xi 1+aui) =0 (4.15)
n (1 N_yvicl_ 1 yi—#i ) _

o {2 (ot + o) - T i ) st =0 (419)

Los métodos numeéricos de Newton-Raphson también forman parte de la construccion de

los estimadores por el método de maxima verosimilud, como en el caso de Poisson.

Cuando el modelo esté especificado correctamente, existe consistencia en los estimadores

de B para B y de @& para a y, por tanto, considerandose asintoticamente normales las

matrices de covarianzas. Siendo,

-1
) "
Vary[Byen] = ( 1 Than xzx{) (4.17)

-1
~ 1 —1 1 2 .
Varyl@ygnl = (Z?:l; (log(l + ap;) — Z;/;o (j+a-1)) + az(ll:-layi)) (4.18)

y, Covyy, [ENBII: &NBII] = 0.

4.3.3. PRINCIPALES MEDIDAS DE BONDAD DE AJUSTE GLM

Este apartado pretende mencionar las principales medidas utilizadas para comprobar si el
modelo de conteo se encuentra correctamente especificado. Puesto que implementar un
modelo que permita explicar la frecuencia de robo para los seguros de hogar es una de las
fases del estudio, pero no es el objetivo principal, siendo éste, medir el potencial

geografico en las zonas de interés, este apartado se detallara solamente a modo resumen.
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Tabla 5. Medidas de Bondad de Ajuste GLM

MEDIDA EXPRESIONES GENERALIZADAS

D(y;, ;) = —2{L(y;) — L(f;)} (4.19)
donde;

= L(y;) equivale a la funcion log-verosimilitud

DEVIANCE del modelo completo (modelo de k parametros,
uno por observacion).

= L(#;) equivale a la funcion log-verosimilitud
del modelo actual.

(4.20)

Deviance Residual)

R} eviance = 1 — (
Deviance Deviance Nula

0 < Rpgyrance < 1
= La deviance nula hace referencia a la
desviacion del modelo que no depende de
ninguna variable explicativa introducida en el

mismo, es decir, solo tiene en cuenta el
COEFIENTE DE DETERMINACION

BASADO EN LA DEVINACE

término constante.

= La deviance residual indica la desviacién que
depende de las diferentes variables
explicativas que han sido introducidas en el

modelo.

Ademas, de estas métricas existen otras medidas de bondad de ajuste que permiten
realizar comparacion entre modelos siendo el criterio de Informacion Akaike (AIC) y el

criterio de Informacion Bayesiano (BIC), los mas utilizados en la practica. Siendo:
BIC =k *In(n) — 2 xIn(L) (4.21)
AIC = 2k — 2 xIn(L) (4.22)

Siendo k el nimero de parametros y In(L) la funcién log-verosimilitud del modelo

utilizado.
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5. ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. SELECCION Y MINERIA DE DATOS

La fase de recolecta de los datos ha sido sin duda una parte bastante compleja, debido a
la falta de informacion puablica relacionada con el nivel de distritos, en concreto, para la
comunidad de Madrid. Tras una larga investigaciéon en multitud de fuentes, se ha
conseguido un histérico mensual de 4 afos perteneciente al periodo 2015-2018, ambos

inclusive.

Las variables que son parte del estudio seleccionadas finalmente con una frecuencia

mensual en el presente trabajo se adjuntan en el

Anexo B.

Dado la dificultad de encontrar datos mensuales, en algunos de los casos, se han tenido
que establecer hipdtesis que permitan convertir variables con un periodo trimestral en
variables con un periodo mensual. Para mayor detalle, se especifica los calculos
realizados en cada una de las hipotesis el afio 2018, ya que en todos los casos se ha llevado

a cabo el mismo proceso.

HIPOTESIS 1. Densidad de Poblacién

Esta variable presenta los habitantes por hectareas de cada uno de los distritos
anualmente. Para realizar el cambio se ha tenido en cuenta que en todos los meses del
mismo afio la superficie por hectrea se mantiene constante, y se ha recalculado la
variable teniendo en cuenta el total de la poblacion mensual de cada distrito. Para ello, se

ha utilizado la siguiente formula:

Densidad dePoblacion = 2obacion Total (5.1)

Superficie Ha

Tabla 6. Célculo Densidad de Poblacién Mensual por Distritos

DISTRITOS ANO MES Superficie Ha  Poblacion  PyLNGEGSERSEL]

Centro 2018 Diciembre 522,8246211 132.178 253
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Fuente: Elaboracion Propia

HIPOTESIS 2. Nimero de Robos en Viviendas

Los datos que se adjuntan en la Tabla 7 no presentan de forma especifica cuantos de los

robos relacionados con el patrimonio pertenecen a la categoria de hogar.

Tabla 7. Criminalidad por Distritos

RELACIONADAS RELACIONADAS POR POR POR
DISTRITOS CON LAS CON EL TENENCIA TENENCIA CONSUMO
PERSONAS PATRIMONIO  DE ARMAS DE DROGAS DE DROGAS

CENTRO 26 62 219 193 80
ARGANZUELA 8 8 1 2 0
RETIRO 3 5 2 5 0
SALAMANCA 6 51 3 33 4
CHAMARTIN 8 19 2 30 6
TETUAN 24 23 1 16 4
CHAMBERI 10 9 0 23 7
FUENCARRAL - EL PARDO 5 2 0 43 3
MONCLOA - ARAVACA 14 21 0 9 2
LATINA 11 10 4 5 2
CARABANCHEL 15 11 2 5 0
USERA 5 8 6 11 3
PUENTE DE VALLECAS 14 24 10 4 5
MORATALAZ 3 1 0 14 1
CIUDAD LINEAL 13 9 0 8 0
HORTALEZA 11 10 3 20 5
VILLAVERDE 17 34 2 23 1
VILLA DE VALLECAS 5 9 1 12 17
VICALVARO 1 0 2 3 0
SAN BLAS - CANILLEJAS 13 17 1 31 1
BARAJAS 3 13 0 1 5
SIN DISTRITO ASIGNADO 275 327 16 46 63

Fuente: (Ayuntamiento de Madrid, 2019)

Por ello, se ha escogido una segunda base de datos que representa el total poblacional, es
decir, el municipio de Madrid con todos sus distritos especificando cual es la proporcién

que corresponde a robos en viviendas.

Tabla 8. Criminalidad de Madrid por Robos en Viviendas

MUNICIPIO MADRID T2

Robos con Fuerza en

Domicilios, Establecimientos y
2.262 4.374 6.754 5.462 1.410 1.259 1.595 1.198

Otras Instalaciones

Robos con Fuerza en 1.410 2.669 4.264 5.462 1.410 1.259 1.595 1.198
Domicilios

Fuente: (Ministerio del Interior, 2019)

Con ello, lo que se ha tenido en cuenta es que en cada uno de los meses que pertenece a

un mismo trimestre la frecuencia siniestral de robos se mantiene constante. De esta forma,
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se puede calcular la proporcion para cada uno de los distritos mediante la siguiente

formula:
., Robos Patrimonio
Proporcion obos Total (5.2)
Los resultados obtenidos son:
Tabla 9. Resultado Proporcion/Distritos
RELACIONADAS
DISTRITOS CON EL Proporcién
PATRIMONIO

CENTRO 62 0,092124814
ARGANZUELA 8 0,011887073
RETIRO 5 0,007429421
SALAMANCA 51 0,075780089
CHAMARTIN 19 0,028231798
TETUAN 23 0,034175334
CHAMBERI 9 0,013372957
FUENCARRAL - EL PARDO 2 0,002971768
MONCLOA - ARAVACA 21 0,031203566
LATINA 10 0,014858841
CARABANCHEL 11 0,016344725
USERA 8 0,011887073
PUENTE DE VALLECAS 24 0,035661218
MORATALAZ 1 0,001485884
CIUDAD LINEAL 9 0,013372957
HORTALEZA 10 0,014858841
VILLAVERDE 34 0,050520059
VILLA DE VALLECAS 9 0,013372957
VICALVARO 0 0
SAN BLAS - CANILLEJAS 17 0,02526003
BARAJAS 13 0,019316493
SIN DISTRITO ASIGNADO 327 0,485884101

Fuente: Elaboracién Propia

Por Gltimo, una vez que se obtiene la proporcion por distritos se extrapola a la poblacion
total, donde el resultado final se obtiene mediante el siguiente producto.

N2 Robos en Viviendas = Proporcion * Robos Madrid (5. 3)

Tabla 10. Extrapolacion Frecuencia de Robos en Viviendas por Distritos

LGB ET S Cobertura robos

DISTRITOS ANO MES Robos_General  Proporcién . e
= Domicilios Domicilios

Centro 2018 Diciembre 62 0,092124814 399 36

Fuente: Elaboracion Propia

HIPOTESIS 3. Renta Media Alquiler (€/m?)

El aumento o disminucidn en el precio del alquiler de la vivienda depende del indice de

precios de consumo (IPC). La evolucion de este indice permite ser medido de forma
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mensual. Por ello, la renta media de alquiler por distrito se mantiene constante para los
meses que corresponda a cada trimestre, pero se pondera con el IPC perteneciente la
comunidad de Madrid con el mes que le corresponda.

(5. 4)

Renta Media Alquiler = Renta Alquiler * (1 + (—IPC Mem”‘”))

100

Tabla 11. Calculo Renta Media Mensual por Distritos

Renta Media IPC_Mensual BUEHERY G IER
L LS ARNO L Alquiler Madrid Alquiler

Centro 2018 Diciembre 19,3 -0,30 19,251

Fuente: Elaboracién Propia

HIPOTESIS 4. Precio Vivienda de 2* Mano (€/m?)

El incremento o decremento en el precio de compraventa de la vivienda de segunda mano
depende del indice de precios de la vivienda (IPV), en este caso, perteneciente a la
Comunidad de Madrid. La evolucion de este indice se computa en periodos trimestrales,
de igual forma, que la variable de interés. Por ello, en este caso, la variable precio de
compraventa se mantendra constante para los meses correspondientes dentro de un mismo
trimestre, ya que el aplicarle la ponderacion con el IPV la Gnica variacion seria el aumento
o disminucién del indice puesto que los precios de cada mes dentro de un mismo trimestre

serian de igual valor.

HIPOTESIS 5. Variables Estacionales: 1, 2, 3

La frecuencia siniestral de los robos en las viviendas esta muy relacionada con la fecha
en la que se producen los siniestros. Segin una noticia del (Periodico ABC, 2016) en la
mayoria de los casos los ladrones prefieren periodos en los que los inquilinos se encuentra
hospedados fuera de casa, principalmente en invierno, donde la luz del sol se apaga a
media tarde. Por esta razon, los meses mas propensos a sufrir un robo en el hogar se da
en marzo o abril (dependiendo de cada afio), época de semana santa; agosto, vacaciones

de verano y, diciembre, época navidefia.
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Dado que la fecha es una variable relevante, se lleva a cabo la realizacion de tres variables
ficticias donde se codifica con 1 si la fecha es alguna de los meses propensos a robos y 0

en caso contrario.

0 Estacional 1

{O No Semana Santa
1 Semana Santa

0 Estacional 2

{0 No Navidad
1 Navidad

0 Estacional 3

{0 No Vacaciones
1 Vacaciones

Por ultimo, se ha llevado a cabo la creacion de una nueva variable que contabiliza el

ndmero de dias festivos en calendario laboral.

HIPOTESIS 6. Tasa de Robos en Viviendas

Esta variable es de vital importancia debido a que se va a utilizar como variable
dependiente en la modelizacién realizada. Al no disponer de una base de datos real cedida
por una compafiia, la variable de la tasa o probabilidad de robos en viviendas se debe de
aproximar con los datos de los que se dispone, ya que la tarifa de un seguro de hogar se
calcula combinando dos modelos diferentes: uno para la cuantia y otro para la frecuencia
siniestral, siendo este ultimo el que se realizard utilizando Gnicamente variables exdgenas

al riesgo.

Normalmente, para realizar el calculo de la frecuencia siniestral se utiliza el nimero de
robos relativizado por la exposicion al riesgo, dando lugar a una tasa. En este caso, se
procede a calcular la tasa que serd escalada para poder obtener valores enteros no

negativos y poder ser modelizada mediante el modelo que corresponda.

Para su calculo, se toma en consideracién el valor del tamafio medio del hogar
perteneciente a cada uno de los afios analizados de la Encuesta continua de Hogares

publicada por el (INE, 2019). Los calculos que se utilizan son los siguientes:
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Poblacién Total

N¢ Viviendas/Distritos = (5.5)

Tamafo Medio Hogar

N2 Robos
N2 Viviendas

Tasa o Probabilidad de Robo = (5. 6)

Donde el valor promedio del tamafio medio del hogar es 2,5 personas/vivienda.

5.2. ANALISIS EXPLORATORIO GEORREFERENCIADO

En este apartado se incluye un analisis preliminar de las variables que se consideran mas
interesantes para el estudio. Normalmente, el analisis descriptivo permite comprobar a
priori el comportamiento que sigue cada una de las variables con el objetivo de visualizar
la existencia de posibles valores atipicos, ademas de posibles patrones que puedan influir

posteriormente en la modelizacion de los datos.

En primer lugar, se adjunta para el caso de las variables numéricas un resumen de los
valores que corresponden a medidas de tendencia central (media y cuartiles) y dispersion

(desviacion tipica y rango (Max - Min)).

Tabla 12. Descriptivo Variables Cuantitativas

Periodo Dias_Festivos_Laborales Pob_Extranjera_Total Superficie_Ha_Mes Densidad_Poblacion Paro
count 1008.000000 1008.000000 1008.000000 1008.000000 1008.000000  1008.000000
mean 2016.500000 1.083333 19251.315476 2878.147447 140.274682 9204.121032

std 1.118589 0.975876 10029.517823 4891.333845 94.714445  4709.088400
min 2015.000000 0.000000 3891.000000 467.918499 9.835802  1741.000000
25% 2015.750000 0.000000 11618.500000 610.319194 65.117602 5455.750000
50% 2016.500000 1.000000 16382.500000 1404.835796 155.145661  8529.500000
75% 2017.250000 2.000000 27153.000000 2741.977134 218.086951 11385.250000
max 2018.000000 3.000000 48825.000000 23783.840000 299.026434 24628.000000

Poblacion Tasa Robos Pobl Esp Total Renta_Media_Alquiler Em2 Precio_Vivienda Segunda_Mano Em2 Renta_Bruta Disponible

count 1008.000000 1008.000000 1008.000000 1008.000000 1008.000000 1008.000000
mean 152403,833333 48,160714  133152,517857 12.108433 2679.082360 263929,189809
std  53784.456422 49286770  46424.823051 3.306793 1231.103482 88299.663641
min  45870.000000 0.000000 41831.000000 0.000000 26.000000 0.000000
25% 118734.000000 18.000000 105478.500000 10.113701 1761.000000 186134.242634
50% 143934.500000 36.000000 127082.000000 11.655110 2597.500000 271319.416497
75% 183990.500000 58.000000 166958.250000 14.443200 3521.500000 320171.088801
max 253433.,000000 369.000000 225786.000000 19.463076 6043.000000 456397.981257

Fuente: Elaboracién Propia
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Otro aspecto fundamental es la correlacion entre las variables ya que de ello depende el
grado de relacion lineal (positiva, negativa o nula) existente entre las mismas. Que dos
variables estén altamente correladas positivas o negativamente (valores superiores a 0.80)
implica que ambas crecen o decrecen de forma paralela y, por consiguiente, da lugar a un
patrén de dependencia entre variables. La independencia entre variables lo marca el valor

del coeficiente en el valor cero.

Das_Festivos_Laborales | 3810
Superfice_Ha_Mes = 38605 100
Densidad_Poblacson aot 000043 054

Paro 018 a0

00069 0046
Poblacion aozr 000047 n an
Qquiler 014 n on
Vivenda_Segunda_Mano_Em2 n 012 0053

ssa_Robos 032 0021 02

3
2
&
B
¥
¥

Gréafico 11. Matriz de Correlaciones. Elaboracion Propia

Renta_Bruta_Dwsponible

Las variables que presentan mayor valor en el coeficiente de correlacion son poblacion
con paro con un valor de 0,8, seguido del precio de la vivienda con precio del alquiler
presentando un valor de 0,69 con renta del alquiler y, por Gltimo, renta media alquiler con

densidad de poblacion cuyo valor asciende a 0,57.

Por otro lado, es interesante comprobar de forma grafica como se comportan las variables,
siendo un caso habitual la utilizacion del tradicional histograma o grafico de dispersion
que permite comprobar dichos patrones. Sin embargo, en el presente trabajo este analisis
se realiza mediante graficos dinamicos cuyo objetivo se basa en diferenciar cada distrito
de Madrid y comprobar las caracteristicas que presentan cada uno de ellos en funcion de
la variable de interés seleccionada. Gracias a la georreferenciacion es posible visualizar

la realidad de los datos en las zonas de interés deseadas.

45



DISTRITOS ®:

DISTRITOS ®: MADRID:
= A0 Sousce
; g
™ o —— ALLsELECTED
SALAMANCA SALAMANCA
CHAMBERI Crinpiser]
s

CHAMARTIN T G CHAMARTIN
CENTRO CENTRO,
RETIRO. RETIRO
OTHER an Moweu on

FILTRO PRECIO VIVIEN... @

A0 Source
FILTRO PRECIO VIVIEN... @ :
A0 Source

123560ECTED

o
pade iva:
3, < el
E= +7apffl?| cArTe -
NES
DISTRITOS ®: DISTRITOS ®:
,,,,,,, A0 Source
A sitecreo Awsuecres
CENTRO PUENTE DE VALLECAS
SALAMANCA CARABANCHEL
CHAMBER] LATINA
CHAMARTIN CIUDAD LINEAL
RETIRO VILLAVERDE
OTHER 0""“" 2
®:
FILTRO RENTAALQUILER  @® : :LJR? PARD) ®©:
ToksrecTe

DISTRITOS ®

20 Source

s

FUENCARRAL - EL PARDO

DISTRITO ®:
"0

wsc PUENTE DE VALLECAS
CARABANCHEL CARABANCHEL
LATINA LATINA
PUENTE DE VALLECAS CIUDAD LINEAL
Al NI S e —
CIUDAD LINEAL > <o VILLAVERDE
oTHER
WS ,  OTHER
a3 Rozas de
‘Madria
Majadahonda
FILTRO POB. ESPANOLA ~ ® FILTRO POB. EXTRANJE.. ®
40 Source
Boadiltadel
Monte
osad
S

lHustracion 21. Anélisis Georreferenciado Variables Cuantitativas por Distritos. Elaboracion Propia

Los resultados que se obtienen segun la georreferenciacion aplicada por variables son los

siguientes:

<# Precio Compra/Venta de Vivienda. EI mayor valor asociado al precio de la

vivienda corresponde al distrito Salamanca, seguido de los distritos colindantes
como son Chamberi, Chamartin, Centro, Retiro y Moncloa. Sin embargo, los
distritos Latina, Carabanchel, Usera, Villaverde y Puente de Vallecas son las

Zonas menos cotizadas.
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% Renta de Alquiler. La zona donde se paga un mayor precio por la renta de alquiler

corresponde nuevamente a la zona de Salamanca, seguido del distrito de Centro y
Chamberi. Por el contrario, la zona sur de Madrid es donde los alquileres
presentan unos precios mas bajos.

< Paro. Los distritos que mayor poblacion parada presentan son Latina, Carabanchel
y Puente de Vallecas, mientras que el distrito de Barajas es el que menor paro se
registra, seguido de Salamanca, Retiro y Moncloa.

< Poblacion Espafiola. Los distritos donde se registra un mayor nimero residentes

espafoles son Barajas, Moratalaz y Vicalvaro. Mientras, que la zona de menor
influencia espafiola pertenece a los distritos de Latina, Carabanchel y Fuencarral
- El Pardo.

% Poblacion Extranjera. La residencia mayoritariamente extranjera se localiza en los

distritos de Latina, Carabanchel y Puente de Vallecas. Sin embargo, la poblacién
extranjera residente en Madrid se reparte en menor medida por los distritos

Barajas, Moratalaz y Vicalvaro.

Por altimo, se lleva a cabo un analisis individual y un poco mas exhaustivo para el caso

de

la frecuencia de robo dado que es la variable que posteriormente se utilizard como

respuesta en el modelo de regresion.

Primeramente, se procede a realizar un grafico de caja y bigotes que permite comprobar

de forma visual en funcion de los diferentes meses los valores que toma dicha variable.

Ad

emas, permite evidenciar la existencia de posibles valores extremos o outliers que

pueden dar lugar a desviaciones en el posterior modelo. En este caso no se procede a la

explicacién de los resultados obtenidos ya que al tratarse de un gréafico que es de uso

bastante comdn no resulta de complejidad para el lector poder entenderlo sin problemas.
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Grafico 12. Boxplot Variable Respuesta por Mes. Elaboracién propia
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En segundo lugar, se utiliza el método k-means que es un método de agrupacion de
observaciones que genera clusters o grupos basado en distancias, el cual, no se tratara de
forma tedrica en el presente trabajo ya que es un andlisis complementario a nivel

exploratorio para el caso de la variable tasa de robos en viviendas.

El objetivo es obtener grupos de observaciones que presentan caracteristicas homogéneas
en funcién de una primera dimension en la que se utiliza la variable poblacién en paro y,

una segunda dimension en la que se utiliza la tasa de variable robos en viviendas.

Para seleccionar el numero optimo de clusters se realiza un grafico de sedimentacion.

Elbow Method

2000 4

1750 {

1500 {

1250 4

SSE

1000 1

500 {

1 €
NUMERQ DE CLUSTERS

Gréafico 13. Grafico de Sedimentacion (Método Elbow). Elaboracién Propia

El gréfico de sedimentacion proporciona que el numero 6ptimo de cldsters se sitda entre
2 y 3 grupos. Por esta razén, para obviar complejidades en la interpretacion de los

resultados se lleva a cabo el método de k-means con una agrupacionde k =2y k = 3.

Clusters de Poblacion

Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Centroids

o
>+

TASA DE ROBOS EN DOMICILIOS

Clusters de Poblacion

+ % Cluster1
+ Cluster2
° Centraids

TASA DE ROBOS EN DOMICILIOS

Gréfico 14. Clusters con k = 3 y k = 2. Elaboraci6n Propia
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Los resultados que se obtienen en el grafico para el caso de k = 3 son:

= EIl grupo 1 se caracteriza por ser un grupo de personas con un gran indice de
criminalidad en robos de viviendas, se podrian considerar tiranos (ladrones).

= El grupo 2 se caracteriza por una ser un conjunto de poblacion con poco paro y
un bajo indice en el nimero de robos, se pueden catalogar como personas de clase
trabajadoras civilizadas que cumplen con las normas de la comunidad.

= El grupo 3 se caracteriza por ser un conjunto de poblacién con mucho paro y un
indice de robos bajo-medio, pudiendo corresponder con personas de clase baja o

humilde.

Para completar este apartado se procede a realizar un gréfico georreferenciado, pero en
este caso para la frecuencia de robos cogiendo como referencia las zonas donde existe
una mayor influencia de criminalidad por la frecuencia de robos en viviendas y se
georreferencia la direccién de la Universidad Carlos 111 pudiendo contrastar la existencia

de influencia de criminalidad por este tipo de delito segun su ubicacion.

MADRID DISTRITOS

-— —— ALL SELECTED

ARGANZUELA
SRR
CENTRO

% SEARCM IN 21 CATEGORIES

FILTRO DE ROBOS

AD Source

om—-—y 22 SELECTED

Ronda de Toledo, 1, 102

Madrid

i

lHustracion 22. Georreferenciacion Universidad Carlos I11. Elaboracion Propia

La Universidad Carlos Il se localiza entre los distritos Centro y Arganzuela. Segun los
resultados se observa que la zona donde se encuentra ubicada presenta un potencial
bastante elevado para que se produzca el acaecimiento del siniestro asociado al riesgo de

criminalidad por robo en las instalaciones de la misma.
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5.3. IMPLEMENTACION DE MODELOS

La eleccion de modelos que se puede considerar adecuados para su posterior diagnosis
no es tarea fécil. La metodologia que se ha llevado a cabo para seleccionar tres modelos
entre los distintos elaborados ha sido a través del método Backward (eliminacion hacia
atras), es decir, partiendo del modelo inicial que incluye todas las variables, se eliminan
una por una aquellas que aportan menor significacion a la variable respuesta hasta

conseguir los modelos que se consideran adecuados para el estudio de interés.

La modelizacién de la tasa de frecuencia de robos en viviendas se ha implementado por
medio de la metodologia de Linear Regression Models (GLM) mediante la distribucion
de Poisson, siendo por excelencia la distribucion que se utiliza para modelizar datos de

recuento en las actuales compafiias.

53.1. MODELOI

En primer lugar, se lleva ha cabo la estimacion de los parametros para el Modelo 1. Para
ello, ha sido necesario utilizar como base de cddigo el lenguaje de programacion de
Python mediante el paquete “statsmodels™, siendo un software de uso libre utilizado en
multitud de disciplinas relacionadas con el tratamiento de datos, aportando un gran

potencial en los resultados obtenidos en los distintos analisis.

Para poder llevar a cabo este procedimiento, primeramente, hay que tener en cuenta la
codificacion de las variables dummies ya que Python no permite su codificacion de forma
automatica a diferencia de otros softwares como es el caso de R, siendo necesario para la
posterior validacion del modelo. Para ello, se utiliza el paquete “dummies” que hace una
conversion de las variables categdricas a niveles. Por otro lado, se ha realizado el
logaritmo para el caso de las variables que se presentan en unidades monetarias como son

el caso de la renta de alquiler y el precio de la vivienda de segunda mano.

Ademas, al modelizar con una distribucién de Poisson la funcion de enlace (link) que
selecciona por defecto es la logaritmica. Para el calculo de la estimacion de los parametros
del modelo utiliza el método de minimos cuadrados ponderados iterativamente (IRLS),
siendo un procedimiento que se utiliza para encontrar las estimaciones de maxima
verosimilitud para el caso de un GLM. Por ultimo, ha sido necesario introducir un offset

de la variable poblacion de tipo logaritmico como la funcién enlace, esto permite que se
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pondere por la variable que se ha determinado y, en consecuencia, no considerar todas las

Zonas constantes.

Las variables regresoras que se han tenido en cuenta para la elaboracion del primer
modelo son de tipo sociodemogréaficas, economicas, geograficas y temporales,

considerandose variables exdgenas al riesgo.

Tabla 13. Estimacién de los Parametros Modelo |

Results: Generalized linear model

Model: GLM RIC: 16533.0983
Link Function: log BIC: 4522.0542
Dependent Variable: Tasa Robos Log-Likelihood: -8229.5
Date: LL-Null: -21818.
No. Observations: 1008 Deviance: 11237.
Df Model: 36 Pearson chi2: 1.03e+04
Df Residuals: 971 Scale: 1.0000
Method: IRLS

Coef. Std.Err. z P> |z| [0.025 0.975)
Intercept -6.0508 0.0578 -104.6060 0.0000 -6.1642 -5.9375
C(DISTRITOS)[T.Barajas] 2.0008 0.0480 41.6937 0.0000 1.9066 2.0947
C(DISTRITOS)[T.Carabanchel] -4,3132 0.0644 -66.9516 0.0000 -4.4395 -4.1869
C(DISTRITOS)[T.Centro] 0.6052 0.0214 28.2728 0.0000 0.5633 0.6472
C(DISTRITOS)[T.u'Chamart\xedn"] -0.1513 0.0310 -4.8785 0.0000 -0.2120 -0.0905
C(DISTRITOS)[T.u'Chamberixed') -0.7638 0.0366 -20.8935 0.0000 -0.8355 -0.6922
C(DISTRITOS)[T.Ciudad Lineal] -3.2281 0.0422 -76.4884 0.0000 -3.3108 -3.1454
C(DISTRITOS)[T.Fuencarral-El Pardo] -3.5042 0.0486 -72.0413 0.0000 -3.5995 -3.4088
C(DISTRITOS)[T.Hortaleza] -2.3367 0.0381 -61.2764 0.0000 -2.4115 -2.2620
C(DISTRITOS)[T.Latina] -4.1073 0.0533 -77.1284 0.0000 -4.2117 -4.0030
C(DISTRITOS)[T.Moncloa-Aravacal) 0.2967 0.0329 9.0273 0.0000 0.2323 0.3611
C(DISTRITOS)[T.Moratalaz] -0.4235 0.0374 -11.3300 0.0000 -0.4968 -0.3503
C(DISTRITOS)[T.Puente de Vallecas] -4.9317 0.0788 -62.6049 0.0000 -5.0861 -4.7773
C(DISTRITOS)[T.Retiro] -0.4802 0.0393 -11.6968 0.0000 -0.5373 -0.3831
C(DISTRITOS)[T.Salamanca] 0.2247 0.0274 §.2118 0.0000 0.1711 0.2784
C(DISTRITOS)[T.San Blas-Canillejas] -1.8530 0.0298 -62.2250 0.0000 -1.9113 -1.7946
C(DISTRITOS)[T.u'Tetuixeln'] -1.5597 0.0293 -53.1958 0.0000 -1.68172 -1.5022
C(DISTRITOS)[T.Usera] -1.3011 0.0261 -49.8915 0.0000 -1.3523 -1.2500
C(DISTRITOS)[T.u'Vicixellvaro'] 0.2756 0.0487 5.6639 0.0000 0.1802 0.3710
C(DISTRITOS)[T.Villa de Vallecas] -0.6742 0.0291 -23.1462 0.0000 -0.7313 -0.6171
C(DISTRITOS)[T.Villaverde] -2.0276 0.0323 -62.7500 0.0000 -2.0909 -1.9643
C(MES)[T.Agosto] 0.2955 0.0131 22.4873 0.0000 0.2697 0.3212
C(MES)[T.Diciembre] -2.9999 0.0314 -95.6019 0.0000 -3.0614 -2.9384
C(MES)[T.Enero] -0.0320 0.0271 -1.1782 0.2387 -0.0852 0.0212
C(MES)[T.Febrero] 0.1677 0.0296 5.6638 0.0000 0.1097 0.2258
C(MES)[T.Julio] 0.6291 0.0275 22.8356 0.0000 0.5751 0.6831
C(MES)[T.Junio] 0.3446 0.0284 12.1127 0.0000 0.2888 0.4003
C(MES)[T.Marzo] -0.0782 0.0254 -3.0773 0.0021 -0.1280 -0.0284
C(MES)[T.Mayo] 0.0093 0.0291 0.3197 0.7492 -0.0478 0.0664
C(MES)[T.Noviembre] 0.1344 0.0279 4.8160 0.0000 0.0797 0.1891
C(MES)[T.Octubre] 0.2134 0.0278 7.6805 0.0000 0.1589% 0.2679
C(MES)[T.Septiembre] 0.6806 0.0287 23.7499 0.0000 0.6244 0.7368
C(Estacional 2)[T.No Navidad] -3.0509 0.0338 -90.1692 0.0000 -3.1173 -2.9846
C(Estacional 3)[T.Vacaciones] 0.2955 0.0131 22.4873 0.0000 0.2697 0.3212
C(Estacional 1)[T.Semana Santa] 0.0917 0.0266 3.4473 0.0006 0.0396 0.1438
Dias_Festivos_Laborales 0.1406 0.0098 14.3938 0.0000 0.1215 0.1598
Paro 0.0003 0.0000 41.6687 0.0000 0.0002 0.0003
Renta Media Alquiler Em2 -0.0232 0.0032 -7.2833 0.0000 -0.0295 -0.0170
Precio Vivienda Segunda Mano Em2 -0.0001 0.0000 -15.0132 0.0000 -0.0001 -0.0001

Fuente: Elaboracién Propia

&8 Estadisticos Individuales

La salida mostrada aporta cada una de las variables regresoras junto con los niveles en
caso de tratarse de una variable dummy. Para este tipo de variables el modelo coge como

referencia el primer nivel evaluado por orden alfabético, de tal forma, que muestra la
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comparativa de los demas niveles en base a la variable de referencia. Las referencias
asociadas a cada una de las variables categdricas para el Modelo | y el resto de modelos

en los que se introduzcan dichas variables son:

¢ Distrito: Arganzuela

@ Mes: Abril

T Estacional 1: No semana Santa
< Estacional 2: Navidad

+ Estacional 3: No Vacaciones

La estimacion asociada a cada variable lo determinan el valor del coeficiente de regresion
que la salida muestra. Este valor indica la variacion promedio de la variable respuesta en
funcién de signo del coeficiente del regresor manteniendo constante el resto de variables.
De tal forma, que en caso de que el coeficiente sea positivo indicara que manteniéndose
el resto de variables constantes la variable respuesta en promedio aumenta efi si X;
aumenta en una unidad y, en caso de obtenerse un valor negativo, disminuye en la misma
proporcion. Esta interpretacion cambia en el caso de que los regresores se encuentren en
forma de logaritmo, como es el caso de las variables Renta Media de Alquiler y Precio
de la Vivienda. Son semielasticidad y su interpretacion seria en términos porcentuales, es

decir, si X; aumenta/disminuye en 1% la variable dependiente aumenta/disminuye en

Bj . : . - : -
e /100, Para el caso de las variables dummies la interpretacion se mantiene a excepcion

de que la comparativa se realiza en base a la variable de referencia.

Ademas, la salida proporciona los valores de los p-valores asociados a los estadisticos
individuales junto con el intercept o constante del modelo. Las hipétesis de contraste son:
HO: B] =0
Hl: B] * O
En el caso de que el p-valor sea menor a un nivel de significacion de « = 0.05 indica que
existe evidencia para rechazar la hip6tesis nula y, en consecuencia, la variable regresora

es distinta a cero aportando informacion significativa a la tasa de frecuencia de robos en

viviendas. En caso contrario, la variable no aporta relevancia al modelo.

De esta forma, se observa en computo general todas las variables junto con el intercept
aportan significacion a la variable dependiente, a excepcion de enero y mayo que

pertenece a dos de los niveles de la variable mes.
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Por dltimo, se puede comprobar los valores del error y los intervalos de confianza

asociados a cada variable.
& Medidas de Bondad de Ajuste

La evaluacion del modelo es la parte mas importante del analisis, ya que de ello depende
de que el modelo seleccionado esté bien especificado para que aporte resultados

coherentes y, a su vez, validos.

En primer lugar, se lleva a cabo una exploracion de los residuos que permite comprobar
si existe una tendencia lineal en el modelo, ademés de poder comprobar la hipotesis de

normalidad del mismo.

Sample Quantiles
)

-5

=3 -2 -1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Gréfico 15. Residuos de la Deviance del Modelo 1. Elaboracion Propia

La evaluacidn de los residuos confirma que el modelo aparentemente solamente presenta
claras deficiencias en los valores superiores e inferiores, pero que en codmputo general

parece tener un comportamiento normal.

Para contrastar de formar numérica los resultados. Se lleva a cabo el test de Jarque-Bera

que permite contrastar la hipétesis de normalidad, siendo las hipdtesis de contrastes:

{HO: 3 Normalidad
H;: A Normalidad

El valor del estadistico es 200,64 y el p-valor asociado al mismo de 2.70e-44
considerandose un valor muy proximo a cero y siendo menor a un nivel de significacion
de a = 0,05, por lo que existe evidencia para rechazar la hipotesis nula y concluyendo la

no existencia de normalidad de los residuos del modelo I.

La falta de normalidad en los residuos del modelo no es un problema para el caso de un

modelo lineal generalizado ya que este tipo de modelos permite mayor flexibilidad y no
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requiere que se cumpla dicha hipdtesis, a diferencia de los modelos lineales clasicos que

son mas restrictivos.

Para obtener una medida de la precision del modelo, se lleva a cabo una evaluacion de la

prediccién del mismo, donde se divide el conjunto de datos modelizado en dos

subconjuntos, uno de entrenamiento (train) y otro de testeo (test). En este caso, el modelo

se entrena (train) con el 80% v, el testeo (test) se realiza con el 20 % restante.

A continuacion, se realiza la comparativa de las predicciones con los valores reales

extraidos para el testeo con el fin de comprobar si el modelo presenta un buen

comportamiento.

Diferencia %

Y_pred Y_test

283 0.286536
153 0.345215
705 0.381949
836 0.539025
659 1.182452
425 1.317762
418 1.540188
724 1.672827
644 1.675725
608 1.798438

Tabla 14. Cabecera Errores Porcentuales Modelo I. Elaboracién Propia
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Por ultimo, se lleva a cabo la curva de prediccion de lasso que permite comparar la mejor

estimacion del modelo con las predicciones obtenidas. Esta técnica trata de minimizar la

log-verosimilitud negativa, penalizando a los coeficientes de regresion del modelo.

== best fit
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Gréfico 16. Error de Prediccion Lasso Modelo I. Elaboracién Propia
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El modelo presenta una variabilidad del 57,1% considerandose un valor adecuado. Se
puede apreciar una deficiencia en la parte superior de la linea horizontal donde se observa
que existen algunas predicciones que se sitlan de forma dispersa al resto.

® Medidas de Comparacion de Modelos

Otras medidas que permiten comprobar la bondad de ajuste en el modelo son las

adjuntadas en la Tabla 15.

Tabla 15. Medidas Bondad de Ajuste Modelo |

Modelo | ‘ 11237 57,1% 4522,05 16533,10 372,13

Fuente: Elaboracion Propia

Ademas, son criterios que permiten ser utilizados en la comparacion entre modelos
pudiendo seleccionar el que mejor caracteristicas presenten en base a los valores
obtenidos, cuyos resultados se detallaran de forma més extensa en el apartado de
Seleccion de Modelos para el caso de los tres modelos seleccionados.

53.2. MODELOII

La eleccion del Modelo Il entre los distintos modelos preliminares realizados es debido a
la consistencia de los resultados aportados por las distintas variables regresoras que lo

forman.

Las condiciones que se han estipulado para la elaboracién del Modelo 1l no difieren de

las explicadas anteriormente.

Las variables explicativas que se han tenido en cuenta para la elaboracién del Modelo 11
son variables sociodemograficas, econémicas, geograficas y temporales. A diferencia del
modelo | en el Modelo Il se ha introducido la densidad de poblacién como variable

explicativa significativa de la tasa de robos en viviendas.
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Tabla 16. Estimacion de los Parametros Modelo 11

Results: Generalized linear model
Model: GLM AIC: 16336.5557
Link Function: log BIC: 4330.4273
Dependent Variable: Tasa Robos Log-Likelihood: -8130.3
Date: LL-Null: -21818.
Ho. Observations: 1008 Deviance: 11039.
Df Model: 37 Pearson chi2: 1.01e+04
Df Residuals: 970 Scale: 1.0000
Method: IRLS

Coef. Std.Err. z P>z | [0.025 0.975]

Intercept 4.8331 0.7804 6.1930 0.0000 3.3035 6.3627
C(DISTRITOS)[T.Barajas] -13.4740 1.1077 -12.1643 0.0000 -15.6449 -11.3030
C(DISTRITOS)[T.Carabanchel] -7.7749 0.2568 -30.2780 0.0000 -B.2782 -7.2716
C(DISTRITOS)[T.Centro] 1.8180 0.0892 20.3743 0.0000 1.6432 1.9929
C(DISTRITOS)[T.u'Chamarti\xedn’] -5.6496 0.3944 -14.3252 0.0000 -6.4226 -4.8766
C(DISTRITOS)[T.u'Chamber\xed'] 3.0669 0.2766 11.0860 0.0000 2.5247 3.6091
C(DISTRITOS)[T.Ciudad Lineal] -6.2065 0.2175 -28.5384 0.0000 -6.6327 -5.7802
C(DISTRITOS)[T.Fuencarral-El Pardo] -18.5360 1.0767 -17.2163 0.0000 -20.6462 -16.4258
C(DISTRITOS)[T.Hortalezal] -13.7074 0.8144 -16.8316 0.0000 -15.3035 -12.1112
C(DISTRITOS)[T.Latina] -13.2353 0.6559 -20.1793 0.0000 -14.5208 -11.9498
C(DISTRITOS)[T.Moncloa-Aravaca] -14.0835 1.0290 -13.6867 0.0000 -16.1003 -12.0667
C(DISTRITOS)[T.Moratalaz] -5.9659 0.3982 -14.9827 0.0000 -6.7463 -5.1854
C(DISTRITOS)[T.Puente de Vallecas] -9.6646 0.3486 -27.7263 0.0000 -10.3478 -8.9814
C(DISTRITOS)[T.Retiro] -1.8969 0.1098 -17.2767 0.0000 -2.1121 -1.6817
C(DISTRITOS)[T.Salamancal] 2.1805 0.1426 15.2896 0.0000 1.9010 2.4601
C(DISTRITOS)[T.San Blas-Canillejas] -12.8841 0.7898 -16.3123 0.0000 -14.4321 -11.3360
C(DISTRITOS)[T.u'Tetulixeln'] 1.9666 0.2531 7.7693 0.0000 1.4705 2.4627
C(DISTRITOS)[T.Usera] -5.2551 0.2845 -18.4696 0.0000 -5.8128 -4.6975
C(DISTRITOS)[T.u'Vicixellvaro'] -14.4154 1.0519 -13.7045 0.0000 -16.4770 -12.3537
C(DISTRITOS)[T.Villa de Vallecas] -15.1704 1.0374 -14.6232 0.0000 -17.2037 -13.1371
C(DISTRITOS)[T.Villaverde] -12.8096 0.7723 -16.5855 0.0000 -14.3234 -11.2959
C(MES)[T.Agosto] 0.2903 0.0132 21.9991 0.0000 0.2644 0.3161
C(MES)[T.Diciembre] 2.4460 0.3907 6.2613 0.0000 1.6803 3.2117
C(MES)[T.Enero] 0.0102 0.0273 0.3724 0.7096 -0.0434 0.0637
C(MES)[T.Febrero] 0.1935 0.0298 6.4946 0.0000 0.1351 0.2520
C(MES)[T.Julio] 0.6015 0.0277 21.6890 0.0000 0.5471 0.6558
C(MES)[T.Junio] 0.3413 0.0286 11.9523 0.0000 0.2853 0.3972
C(MES)[T.Marzo] -0.0751 0.0253 -2.9707 0.0030 -0.1246 -0.0255
C(MES)[T.Mayo] 0.0052 0.0291 0.1773 0.8593 -0.0518 0.0622
C(MES)[T.Noviembre] 0.1850 0.0281 6.5727 0.0000 0.1298 0.2401
C(MES)[T.Octubre] 0.2569 0.0281 9.1577 0.0000 0.2019 0.3119
C(MES)[T.Septiembre] 0.6841 0.0288 23.7553 0.0000 0.6276 0.7405
C(Estacional_2)[T.No Navidad] 2.3871 0.3903 6.1154 0.0000 1.6220 3.1522
C(Estacional_ 3)[T.Vacaciones] 0.2903 0.0132 21.9991 0.0000 0.2644 0.3161
C(Estacional_1)[T.Semana Santa] 0.1238 0.0266 4.6550 0.0000 0.0717 0.1759
Dias_Festivos_Laborales 0.1415 0.0098 14.4546 0.0000 0.1223 0.1606
Densidad_Poblacion -0.0673 0.0048 -13.9784 0.0000 -0.0768 -0.0579
Paro 0.0002 0.0000 25.5163 0.0000 0.0002 0.0002
Renta Media Alquiler Em2 -0.0227 0.0032 -7.1291 0.0000 -0.0289 -0.0164
Precio_Vivienda Segunda Mano Em2 -0.0001 0.0000 -13.3178 0.0000 -0.0001 -0.0001

Fuente: Elaboracién Propia

# Estadisticos Individuales

Las hipdtesis de contrastes para los coeficientes de regresion individuales para el modelo

Il son las siguientes:

}10: Bj = O
}{]} Bj *0

De igual forma que el caso anterior, se observa que a excepcion de la variable enero y

mayo el resto de variables junto con el intercept presentan unos p-valores iguales al valor
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cero rechazando la hipdtesis nula a un nivel de confianza del 95% y, en consecuencia,

aportando informacion significativa a la tasa de robos en viviendas.
& Medidas de Bondad de Ajuste

Para contrastar si el modelo esta bien especificado se realiza un analisis de los residuos

del mismo tanto de forma grafica como numérica.

Sample Quantiles
(=]

-3 -2 -1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Gréfico 17. Residuos de la Deviance del Modelo 11. Elaboracién Propia

El Modelo 11 presentan desviaciones en los residuos. Visualizando el gréafico parece que
tener un comportamiento normal a excepcién de los extremos donde los desvios son mas

pronunciados.

Para contrastar de forma numérica los resultados obtenidos en el gréfico se lleva a cabo
el valor del test de normalidad asociado a los residuos del Modelo I1.

{HO: 3 Normalidad
H;: 4 Normalidad

El test de Jaque-Bera presenta un valor del estadistico de contraste de 169.30 y un p-valor
igual a 1.72e-37 siendo un valor muy préximo a cero y menor a un nivel de significacion
de @ = 0,05 por lo que se asume la no existencia de normalidad para los residuos en el

modelo II.

Para comprobar el comportamiento del Modelo 11 se realiza un entrenamiento (train) del
modelo y, posteriormente, se testea (test) cuyos resultados se ajunta en el Gréafico 18.
Ademas, se muestra la salida de los diez primeros valores del error porcentual calculado

a partir de la diferencia entre los valores predichos y observados del modelo.
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Diferencia % Y_pred Y_test

608 0.003555 58.997903 59
659 0.386181 61.760568 62
513 0.417886 33.857919 34
836 0.553982 55.689770 56

67 0.643050 6.038583 6
418 0.694846 44.687319 45
639 0.721544 44.317479 44
345 1.101674 18.198301 18
555 1.779551 33.394953 34
458 2.105059 41.115875 42

Tabla 17. Cabecera Errores Porcentuales Modelo 11. Elaboracion Propia

El grafico de la curva de prediccion de Lasso muestra por un lado la identidad que es
equivalente a la curva horizontal y, por otro lado, la mejor estimacion que el modelo
podria ofrecer. Los puntos son las predicciones asociadas a nuestro Modelo 11, con lo cual

cuanto mas cercano estén de la curva de mejor estimacion mejor comportamiento tendré

el mismo.
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Gréfico 18. Error de Prediccion Lasso Modelo I1. Elaboracién Propia

El modelo 11 presenta una variabilidad del 57,7% considerandose un valor moderado. Se
puede apreciar una agrupacion de los valores en la parte inferior de la curva y algunos
puntos dispersos. Los puntos que divagan de forma individualizada podrian considerarse
posibles valores atipicos u outliers pero esta confirmacion no es decisiva ya que para ello

seria necesario realizar un analisis mas exhaustivo.
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® Medidas de Comparacion de Modelos

Los valores asociados a las medidas de bondad de ajuste para definir si el modelo es

adecuado se adjunta en la Tabla 5. Estos valores se utilizan en el siguiente apartado para

contrastar la comparacion entre los distintos modelos establecidos ya que de forma

individualizada no aportan demasiada informacion, a excepcion del coeficiente de

determinacion que aporta la variabilidad de la tasa de robos de viviendas que queda

explicada por el Modelo 1.

Tabla 18. Medidas Bondad de Ajuste Modelo 11

Modelo 11

11039

16336,56

DEVIANCE n BIC AlC RMSE

57,7% 4330,43

370,35

Fuente: Elaboracién Propia

5.3.3.

MODELO IlI

En la construccion del Modelo 111 se han eliminado las variables temporales 1y 2, mes y

densidad de poblacién

Tabla 19. Estimacién de los Parametros Modelo 111

Results: Generalized linear model

Model: GLM AIC: 17941.6149
Link Function: log BIC: 5871.5822
Dependent Variable: Tasa Robos Log-Likelihood: -8945.8
Date: LL-Null: -21818.
No. Observations: 1008 Deviance: 12670.
Df Model: 24 Pearson chi2: 1.18e+04
Df Residuals: 983 Scale: 1.0000
Method: IRLS

Coef. Std.Err z P> z| [0.025 0.975]
Intercept -8.2052 0.0787 -104.2803 0.0000 -8.3594 -8.0509
C(DISTRITOS)[T.Barajas] 1.6711 0.0451 37.0721 0.0000 1.5827 1.7594
C(DISTRITOS)[T.Carabanchel] -3.8011 0.0596 -63.8082 0.0000 -3.9178 -3.6843
C(DISTRITOS)[T.Centro] 0.6636 0.0210 31.5658 0.0000 0.6224 0.7048
C(DISTRITOS)[T.u'Chamart\xedn'] -0.2812 0.0305 -9.2181 0.0000 -0.3410 -0.2214
C(DISTRITOS)[T.u'Chamber\xed'] -0.8752 0.0363 -24.1372 0.0000 -0.9463 -0.8041
C(DISTRITOS)[T.Ciudad Lineal] -3.0081 0.0407 -73.8229 0.0000 -3.0879 -2.9282
C(DISTRITOS)[T.Fuencarral-El Pardo] -3.3929 0.0483 -70.2022 0.0000 -3.4876 -3.2982
C(DISTRITOS)[T.Hortaleza] -2.3030 0.0381 -60.5051 0.0000 -2.3776 -2.2284
C(DISTRITOS)[T.Latina] -3.7369 0.0503 -74.3430 0.0000 -3.8355 -3.6384
C(DISTRITOS) [T.Moncloa-Aravaca] 0.1212 0.0319 3.8060 0.0001 0.0588 0.1837
C(DISTRITOS)[T.Moratalaz] -0.5696 0.0364 -15.6275 0.0000 -0.6410 -0.4982
C(DISTRITOS)[T.Puente de Vallecas] -4.2870 0.0724 -59.2022 0.0000 -4.4290 -4.1451
C(DISTRITOS)[T.Retiro] -0.6250 0.0386 -16.1742 0.0000 -0.7007 -0.5493
C(DISTRITOS)[T.Salamanca] 0.1218 0.0270 4.5103 0.0000 0.0689 0.1747
C(DISTRITOS)[T.San Blas-Canillejas] -1.7693 0.0295 -59.8796 0.0000 -1.8272 -1.7114
C(DISTRITOS)[T.u'Tetu\xeln'] -1.4885 0.0291 -51.1082 0.0000 -1.5455 -1.4314
C(DISTRITOS)[T.Usera] -1.1984 0.0257 -46.5560 0.0000 -1.2489 -1.1480
C(DISTRITOS)[T.u'Vic\xellvaro'] 0.0644 0.0474 1.3588 0.1742 -0.0285 0.1573
C(DISTRITOS)[T.Villa de Vallecas] -0.7196 0.0289 -24.8919 0.0000 -0.7762 -0.6629
C(DISTRITOS)[T.Villaverde] -1.8434 0.0313 -58.8440 0.0000 -1.9048 -1.7820
C(Estacional_3)[T.Vacaciones] 0.3146 0.0149 21.0492 0.0000 0.2853 0.3439
Paro 0.0002 0.0000 36.4917 0.0000 0.0002 0.0002
Renta_Media Alquiler Em2 -0.0268 0.0031 -8.5314 0.0000 -0.0330 -0.0206
Precio_Vivienda_ Segunda_ Mano_Em2 -0.0001 0.0000 -20.4510 0.0000 -0.0001 -0.0001

Fuente: Elaboracion Propia
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& Estadisticos Individuales

Las hipotesis de contraste son las siguientes:
{HO: B =0
Hy:Bj# 0
Todas las variables regresoras del Modelo 111 presentan un p-valor significativo a un nivel
de confianza del 95% ya que dichos valores son nulos indicando que aportan relevancia
significativa para explicar la tasa de robos de viviendas, a excepcion del distrito de
Vicélvaro que acepta la hipdtesis nula de no significacion estadistica para la variable

respuesta.

& Medidas de Bondad de Ajuste
Los residuos del Modelo 111 se muestran de forma gréfica pudiendo ser visualizados de

una forma sencilla para comprobar si tienden a un comportamiento gaussiano.

Sample Quantiles

-3 =2 =1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles

Gréafico 19. Residuos de la Deviance del Modelo I11. Elaboracién Propia

Los residuos del Modelo I11 presentan una dudosa apariencia de normalidad. Para obtener
una respuesta mas exacta los resultados del gréafico se contrastan de forma numérica con

el test de normalidad para los resiudos.

{HO: 3 Normalidad
H;: 4 Normalidad

El test de Jarque-Bera permite contrastar si los residuos siguen una distribucion normal
verificando que los valores de asimetria y curtosis se comportan de forma gaussiana. El
valor del estadistico es 551,44 y el p-valor asociado de 1.80e-120 siendo menor a un nivel
de significacion de a = 0,05 rechazando la hipotesis nula de que los residuos se

distribuyen normalmente.
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Diferencia % Y_pred Y_test

235 0.047216 21.009915 21
150 0.049650 52.973685 53
679 0.477354 12.057282 12
602 0.505650 24.873588 25
724 0.584641 47.274781 47
916 0.970477 56.446828 57
530 1.041275 44.531426 45
705 1.517816 46.698195 46
552 1.665445 26.407016 26
604 1.579216 56.099847 57

Tabla 20. Cabecera Errores Porcentuales Modelo I11. Elaboracién Propia

La curva Lasso indica que el Modelo 11l presenta una variabilidad del 57,2%. Se puede
visualizar que el modelo presenta una agrupacion en la zona inferior, pero con valores

que no llegan a superponerse encima de la mejor estimacion.
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Gréfico 20. Error de Prediccion Lasso Modelo 111. Elaboracion Propia

# Medidas de Comparacion de Modelos

Estas medidas serviran de métricas comparativas para el apartado de Seleccion de
Modelos.

Tabla 21. Medidas Bondad de Ajuste Modelo 111

DEVIANCE R?

Modelo 111 12670 57,2% 5871,58 17941,61 376,43

Fuente: Elaboracion Propia
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5.3.4. SELECCION DE MODELOS

Tras la fase de especificacion y evaluacion de los modelos se deduce que los modelos
preliminares seleccionados son moderadamente consistentes para explicar la rasa de

robos por viviendas.

La Tabla 22 presenta una comparativa de las principales medidas que se utilizan para la
comparacion de modelos pudiendo seleccionar aquel que mejor se ajuste a los objetivos
preestablecidos en cada caso.

Tabla 22. Medidas Seleccion de Modelos

VARIABLES VARIABLES | DEVIANCE

Modelo | 11237 57,10% | 4522,05 16533,10 372,13
Modelo 11 10 11039 57,7% 4330,43 16336,56 370,35
Modelo 111 5 12670 57,2% 5871,58 17941,61 376,43

Fuente: Elaboracién Propia

El mejor modelo entre los seleccionados es aquel que presenta un menor valor de la
deviance, criterio de informacion Bayesiano (BIC), criterio de informacion Akaike (AIC)
y error cuadratico medio (RMSE). Ademas, debe de presentar un valor elevado del
coeficiente de regresidn puesto que es la variabilidad de la tasa de robos en viviendas que
queda explicada por el modelo de regresion. Por Gltimo, debe de cumplir el criterio de
parsimonia, es decir, los modelos mas sencillos son los que mejores se comportan y, en

consecuencia, los mas deseados.

En base a los requisitos que debe de cumplir un modelo para considerarse competente se
selecciona el Modelo I, ya que entre los dos mejores modelos las diferencias son muy

reducidas.

Otro motivo de la eleccion de este modelo es que se obvia introducir la variable densidad
de poblacion que a pesar de que los valores de los factores de inflacion calculados no
ofrecen indicios de multicolinealidad, se podria esta sobreestimando el modelo al
considerar una variable que ha sido introducida de igual forma que para el calculo de la

tasa de robo en viviendas como es el caso de la variable poblacion.

Es importante mencionar que la variabilidad de la tasa de robos en viviendas que queda

explicada por el Modelo | es del 57,1 % considerandose un valor moderado. Esta
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variabilidad es dificil incrementarla dado que en el presente trabajo el tamafio de las
observaciones es algo reducido, siendo uno de los puntos a destacar para futuras

investigaciones.

5.4. MODELO GEORREFERENCIADO MEDIANTE SCORE

5.4.1. HERRAMIENTA GEOESPACIAL

En la actualidad, existen multiples programas que permiten trabajar con SIG. En el
presente trabajo, la georreferenciacion de la tasa de robos en hogares se realiza mediante
la plataforma de Location Intelligence de CARTO, siendo considerada una de las
herramientas de posicionamiento geoespacial mejor valoradas del momento a nivel

internacional.

Cabe mencionar que esta plataforma no es de uso libre. Sin embargo, contiene una version

de prueba que permite hacer uso limitado de las ventajas que la plataforma ofrece.

¢Por qué CARTO? Principalmente, porque no es solamente una herramienta que permite
realizar mapeos de datos con el objetivo de poder interpretarlos, sino que incorpora el
valor afiadido de poder realizar anlisis internos e interactuar con la plataforma mediante

los lenguajes de programacion Python y PostgreSQL.

De esta forma, la georreferenciacion de la tasa de robos en hogares realizada con CARTO

se compone de dos partes fundamentales:

# Modelizacion de la tasa de robos como variable respuesta mediante el uso de la
metodologia de modelos lineales generalizados con la distribucién de Poisson,
cuyo objetivo es obtener un modelo explicativo realizado mediante el lenguaje de
Python.

§ Localizacion de aquellas zonas con potencialidad de criminalidad para este tipo
de delitos diferenciadas mediante un Score. El Score o puntuaciones entre zonas,
se realiza teniendo en cuenta el valor de la estimacion para la tasa de robos en
viviendas ponderadas entre los valores 0 y 1 para los valores de las variables

asociadas en cada caso.

Para llevar a cabo la georreferenciacion y poder visualizar los resultados obtenidos se

toma en consideracién la capa geografica a nivel distrito, pertenecientes a la ciudad de
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Madrid. Ademas, de forma complementaria para poder mostrar que se puede realizar
intersecciones geoespaciales con la herramienta, se le aflade una segunda capa a nivel
barrio, siendo los valores asociados a cada uno el valor del distrito que corresponda, al

no disponer de datos asociados a esta segunda capa.

El mapeo de los datos se realizada de dos formas diferentes, siendo una complementaria
a la otra. Por un lado, se realiza mediante el lenguaje de programacién Python pudiendo
exponer el uso del mismo para implementar datos georreferenciados.

Por otro lado, con el objetivo de realizar un mapeo interactivo mas visual, se utiliza
CARTO builder, que a través de los datos que se han obtenido anteriormente permite
crear el mismo mapa con el afiadido de poder incorporarle las métricas de interés y, a su
vez, incluir filtrados de las distintas zonas o niveles geograficos georreferenciados en

funcién de las mismas.

Como se ha comentado en varias ocasiones a lo largo del presente trabajo, el objetivo
principal es construir un modelo explicativo para la tasa de robos en hogares y, poder
valorar mediante un Score las zonas de mayor potencial en criminalidad. Por ello, en este
caso, no solamente se realiza un analisis de las zonas que presentan un mayor 0 menor
Score en funcion de los valores obtenidos, sino también se tiene en cuenta como varia la
tasa de robos en funcion de las variables explicativas del modelo pudiendo encontrar
diferencias para las distintas zonas. En cualquiera de los casos expuestos, el mapa de calor

estara asociado al valor de Score gue se obtenga para cada zona geogréfica.

5.4.1.1. IMPLEMENTACION CON PYTHON

Primeramente, se realiza una comparativa agrupando los distritos de Madrid en dos
grupos distintos ya que esto permite poder comprobar si existen diferencias significativas
entre la zona norte y sur de la ciudad en funcién de la menor o mayor potencialidad

asociada a la tasa de robos en viviendas.

GUADAL

MADRID)

lHustracion 23. Distritos con Mayor y Menor tasa de robos de Viviendas. Elaboracion Propia

64



Los resultados indican que las zonas mas seguras son mayoritariamente la zona norte,

mientras que la tasa de robos en la zona sur aumenta respecto a la misma.

Para obtener una mayor informacion sobre la tasa de robos en viviendas por distrito se
divide los niveles en cuatro grupos diferentes mediante el método de agrupacion de Jenks

que se basa en minimizar la desviacion promedio en cada grupo, siendo:

¢ Grupo 1: Distritos con potencialidad en robos de viviendas muy alta.
Grupo 2: Distritos con alta potencialidad en robos de viviendas.
Grupo 3: Distritos con moderad potencialidad en robos de viviendas.

+ Grupo 4: Distritos con potencialidad en robos de viviendas baja.

from cartoframes import Layer, styling
cc.map(layers = Layer('score modl',color = {'column':'right_score',
"scheme': styling.armyRose(4, 'jenks'),
‘legend': 'nomdis'}),
interactive = True)
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lHustracion 24. Comparativa de las Zonas Potencialidad de Robos en Viviendas. Elaboracion Propia

Segun esta agrupacion se puede observar como los distritos de Arganzuela, Centro, Usera
y Barajas son las zonas que presentan una mayor tasa de robos en viviendas, seguido de
los distritos que pertenecen principalmente a la zona sur y noroeste de Madrid como son
Villaverde, Vallecas, Moratalaz, Carabanchel, San Blas y Vicélvaro al sur, junto con el

distrito de Moncloa, Aravaca, Chamartin y Tetuan al noroeste.
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Las zonas con un potencial moderado se podrian dividir en dos subgrupos:

= Distritos con alto poder adquisitivo, donde se encuentran los barrios mas lujosos
de Madrid como son Chamberi, Retiro y Salamanca donde habitualmente se
instalan sistemas de seguridad en las viviendas.

= Distritos que presentan una calidad de vida mas baja que los anteriores, es decir,
son considerados mas pobres debido a que presentan una menor renta familiar
bruta per cépita. A este subgrupo pertenece los distritos de Hortaleza, Ciudad

Lineal y Latina.

Por ultimo, los distritos que presentan una menor tasa de robos en viviendas y, en
consecuencia, un Score mas bajo son principalmente los situados en la zona norte de

Madrid, como es el distrito de Fuencarral — El Pardo.

5.4.1.2. IMPLEMENTACION CON CARTO BUILDER

Las métricas que se van a tener en consideracion para representar de forma visual la tasa
de robos en viviendas en el builder de CARTO son las variables que han sido introducidas
en el Modelo | (detallado en la Tabla 13) seleccionada y validadas anteriormente, a

excepcion de las variables temporales al tratarse de variables de caracter cualitativo.

DISTRITOS BT Caenc DISTRITOS

eEm——oe——— 0 o auwseEcTo

CIUDAD LINEAL

SAN BLAS - CANILLEJAS

ALCOBENDAS FUENCARRAL - EL PARDO

USERA

LATINA

OTHER

SCORE

6.1K SELECTED

PRECIO VIVIENDA 1.0K SELECTED

lHustracion 25. Score Tasa de Robos en Viviendas CARTO Builder. Elaboracion Propia

Ademas, para analizar qué variacion experimenta la tasa de cambio en funcion de la
métrica seleccionada se realiza un mapeo para cada una de ellas filtrando por el mayor y
menor valor correspondiente dichas variables, cuya explicacion se adjunta de forma

detallada en el apartado de Conclusiones y futuras vias de desarrollo.
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lHustracion 26. Tasa de Robos en Viviendas por Score. Elaboracién Propia
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+ Precio medio del alquiler
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6. CONCLUSIONES Y FUTURAS VIAS DE DESARROLLO

Tras realizar los analisis correspondientes se concluye que el Modelo | es considerado
como un modelo valido para explicar la tasa de robos en viviendas aportando una
variabilidad del 57,1%, no pudiendo ser incrementada debido a la escasez en el nimero

de observaciones.

Ademas, cabe remarcar que la proporcién que corresponde a la criminalidad de robos con
fuerza en domicilios presenta un valor bajo en todos los afios analizados, rondando entre
el 1y 5% respecto al total de delitos. Esto conlleva a que las diferencias en la variacion
de la tasa de robos en viviendas entre los distintos distritos se reduzcan y presenten valores

cercanos.

La variable geografica distritos aporta significacion estadistica al modelo. Al tratarse de
una variable dummy y contener distintos niveles, se aprecia que en comparacion al nivel
de referencia que en este caso es el distrito de Arganzuela, la tasa de robos en viviendas
varia. De esta forma, en caso de residir en los distritos Centro, Barajas, Moncloa,
Salamancay Vicélvaro en lugar del distrito de Arganzuela la probabilidad de que invadan
la intimidad del hogar aumenta, mientras que para el resto distritos disminuye,

respectivamente.

Si se toma en consideracion los resultados de la georreferenciacion realizada por medio
del Score de la tasa de robos en viviendas, la zona mas tranquila pertenece al distrito de
Fuencarral - El Pardo, situada en la zona norte de Madrid. Sin embargo, las viviendas
ubicadas en las zonas del distrito Centro, Arganzuela y Barajas, seguido de las viviendas
situadas en zona sur de la ciudad donde encabezan la lista los distritos de Usera,
Villaverde y Vicalvaro, presentan un mayor potencial en la criminalidad de este tipo de
delito; siendo la zona mas conflictiva el distrito Centro, alcanzando el valor maximo del

Score en la tasa de robos.

La variable paro presenta un valor positivo, indicando que a medida que la poblacion en
situacion de desempleo aumenta, la tasa de robo en viviendas también lo hace. Esto se
debe a que el desempleo genera mayor nivel de pobreza y se asocia a que un alto

desempleo hace incrementar los delitos.

La georreferenciacion de la variable paro permite comprobar que los distritos donde se
concentran la mayor proporcion de poblacion desempleada pertenecen de nuevo a la zona

sur de Madrid, siendo los distritos de Carabanchel, Puente de Vallecas y Latina los mas
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destacados; presentando una tasa de robos en viviendas que oscila entre 0,03 y 0,39,
respectivamente. Sin embargo, las zonas con menor paro corresponden a los distritos que
se consideran los més ricos de la ciudad, destacando el distrito de Salamanca, Chamartin,
Chamberi y Retiro, ademas de los distritos de Moncloa, Barajas y Vicalvaro, donde estos
ultimo lideran como las zonas que presentan mayores valores en el Score por

criminalidad, oscilando entre 0,03 y 0,46.

El nimero de dias no laborales al mes también afecta de forma positiva a la tasa de robos
en viviendas. El estudio realizado por (UNESPA, 2014) confirma este resultado ya que
“desmonta el mito de que los robos se concentran en los fines de semana” 'y confirmando
que “el peor dia en materia de robos en la Comunidad de Madrid parece ser el lunes,

seguido del jueves”.

Las variables de temporalidad son también influyentes. En vacaciones de verano,
Semana Santa y Navidad la tasa de robos en viviendas aumenta con respecto a otras
fechas que no son las sefialadas. Esto es debido a que en estas épocas las familias se
encuentran fuera de casa y, en consecuencia, la vulnerabilidad de la intimidad del hogar

se incrementa.

El mes es otra de las variables que aportan informacidn significativa a la tasa de robos en
viviendas. Para los meses de diciembre, marzo y enero la tasa de robos en viviendas
disminuye con respecto al mes de abril, mientras que para el resto de los meses aumenta,
siendo las épocas veraniegas (julio, agosto y septiembre), las fechas en las cuales se

producen mayor tasa de robos en los hogares madrilefios.

Por otro lado, la tasa de robos en viviendas disminuye cuando aumenta la renta media del

alquiler y el precio de la vivienda de segunda mano.

Las zonas caras y lujosas de la ciudad corresponden con toda la zona centro de Madrid,
siendo los distritos Centro, Salamanca, Chamberi, Retiro y Chamartin los distritos
destacados por altos precios de compra/venta de viviendas, tanto para el caso de primera
como de segunda mano. La tasa de robos en estas zonas varia entre 0,03 y 0,98, siendo
este Gltimo, el valor del Score que corresponde con el distrito Centro, zona donde la
criminalidad se considera elevada por alcanzar el valor maximo. La peor zona para
invertir es la zona sur de la ciudad, siendo Carabanchel, Usera y Villaverde los distritos
menos valorados. El valor del Score de la tasa de robos en viviendas asociado a estas

zonas se incrementa al valor 0,61.
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Respecto al precio de la renta de alquiler, en la zona centro es donde se encuentran las
cuantias mas elevadas, siendo Salamanca, Chamberi, Arganzuela y Centro los distritos
mas diferenciados. En contraposicion, las zonas mas econémicas son principalmente los
distritos que pertenecen a la zona sur, como son Carabanchel, Villaverde, Vallecas,

Moratalaz y Carambachel, ademas de Barajas presentando un valor del Score de 0,48.

De esta forma, se comprueba que el objetivo de poder ubicar los distritos que presentan
mayor exposicion al riesgo de robo en viviendas para la ciudad de Madrid ha sido logrado,
pudiendo implementarse esta metodologia para la fase de tarificacion del seguro de hogar

para dicha cobertura a los datos de una compafiia.

Por altimo, aportar como consideracién en futuras lineas de investigacion que se deja
abierta la posibilidad de poder realizar modelos que contengan un mayor nimero de
variables con informacién geografica, como pueden ser puntos de interés que pudieran
ser interesante introducir como nuevas variables (cercania a redes de transporte, centros
comerciales, parques de bomberos, comisarias de policias...), no habiendo sido posible
su incorporacion por limitaciones en la version de prueba del software utilizado. Utilizar
variables geogréaficas que tengan relevancia en el modelo hace que la variabilidad de este
aumente y, el error disminuya, pudiendo obtener resultados mas precisos para la toma de

decisiones.

Ademas, seria interesante el estudio e implementacién de otros métodos estadisticos tanto
con el objetivo de predecir como de explicar, pudiendo utilizarse Random Forest,
Decisions Tree, Clusters, entre otros, combinando SIG en funcion del objetivo de estudio
con datos reales de una compafiia, a un nivel de capa inferior. En el caso del seguro de
hogar y, para la cobertura de robo, el estudio podria ser realizarlo a nivel cédigo postal,

siendo una variable que forma parte de cualquier base de datos de este tipo de seguro.
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Anexo A

Gréfico 2. Comparativa Ramos. Elaboracion Propia

Tipo de ramo 2013 2014 2015 2016 2017
Ramo vida 46,06% 45,20% 45,19% 48,23% 45,94%
Ramo no vida 53,94% 54,80% 54,81% 51,77% 54,06%

Gréfico 3. Volumen Estimado de Primas por Ramo. Elaboracion Propia

Ramo no vida

28.994.769.567 35.382.070.066

Gréfico 4. Volumen Estimado Primas por Modalidad. Afio 2018. Elaboracion Propia

Automoéviles 11.134.847.323,75

Multirriesgos 7.244.373.772,07

Salud 85.236.50.570,59

Otros No Vida 8479198399,2

Riesgo 4.721.001.071,78 Total Resto No Vida 8070409373 8.479.198.399 5,07%
Acci 1114331.043]  1.151.947.134) 3,38%)
Ahorro 24.273.768.495,10 Asistencia 402699109 44662657 1091%)
Caucion 63178569 78889200 24.87%)
Crédito 570332377 534.360.88 7,46%)
Decesos 2276991267 2.367.626.089 3,98%)
RO KNGS Defensa Juridica 100.518.894 106,363,804 581%
i 118.408.33 145.699.060]  23,05%)
Total Seguro Directo 63.433.933.551  64.376.839.632 1,49% Riesgos indusiriales 91,306,344 119302921 30,66%)
Resto incendios 37,101,091 36396139 -2,60%)
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Comercio 584.815.662] 596.010.988] 1,91% civil 1.508.329.667) 1.537.280.621] 1,92%|
Comunidades 872.102.393 898,482,125 3,02%) Transportes 459.010.08§ 460.550.678H 0.34%)
Industrias 1233.634.002]  1.327.164.589 7,58%) :«Z::::: lzzﬁ;gj“ 1:;:?;:2:; 3;:32;:
Otros 77.771.618) 76.460.833] -1,69%) Mercancias 230.047.421 245.012.743 6,51%)

8.068.725.719

8.523.650.571

Asistencia Sanitaria 7.100.835.254]  7.532.218.654 6,08%) 20.406.842.897  28.994.769.567
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Subsidios 259.069.159) 269.116.278] 3,88%) [Aborro | _es2oizease] armsiesdss] -36s%

Gréfico 5. Volumen Estimado de Primas Emitidas de Seguros Multirriesgo.

2017 2018

Elaboracién Propia

Hogar 4.196.339.274,91 | 4.346.255.241,08
Comercio 584.815.661,71 596.010.987,8
Comunidades 872.102.393,49 | 898.482.125,41

Industrias 1.233.634.002,45 | 1.327.164.584,82
Otros 77.771.617,61 76.460.832,96




Anexo B

Tabla 23.Variables de Estudio

VARIABLE ’

TIPO DE VARIABLE CODIFICACION SI PROCEDE
Cod_Distrito Dummy 01-...-21
Distritos Centro — Arganzuela — Retiro - Salamanca —
Chamartin — Tetuan — Chamberi — Fuencarral —
Moncloa — Latina — Carabanchel — Usera — Puente
Dummy de Vallecas — Moratalaz — Ciudad Lineal —
Hortaleza — Villaverde — Villa de Vallecas —
Vicélvaro — San Blas - Barajas
Mes Dummy Enero - ... - Diciembre
Afio CUANTITATIVA
Robos_Viviendas CUANTITATIVA
Tasa_Robos CUANTITATIVA
Estacional_1 Dummy (Dicotémica) {0 No Semana Santa
1 Semana Santa
Estacional_2 Dummy (Dicotémica) {0 No Navidad
1  Navidad
Estacional_3 Dummy Dicotémica) {0 No Vacaciones
1  Vacaciones
Superficie (Ha) CUANTITATIVA

Densidad_Pob. (Hab/Ha)

CUANTITATIVA

Tasa_Absoluta_Paro

CUANTITATIVA

Poblacion_Esparfiola

CUANTITATIVA

Poblacion_Extranjera

CUANTITATIVA

Renta_Media_Alquiler €/m?

CUANTITATIVA

Precio_Vivienda 2* Mano_€/m?

CUANTITATIVA

Renta_Bruta_Disponible

CUANTITATIVA

N° Festivos Laborables

CUANTITATIVA




Anexo C

Cadigo Python

#IMPORTAR PAQUETES
#GRAFICOS

import plotly.graph objs as go

iplot

from plotly.offline import download plotlyjs, init notebook mode, plot,
init_notebook mode (connected=True)
from plotly import tools
#TABLAS
import plotly.plotly as py
import plotly.graph objs as go
import plotly.figure_ factory as ff
##COMPARATIVA RAMOS
#DATOS RAMO VIDA
VIDA = go.Bar(
x = ['2013', '2014', '2015', '2016', '2017'],
y = [46.06, 45.20, 45.19, 48.23, 45.94],
name = 'Ramo vida',
text = ['46.06%', '45.20%', '45.19%', '48.23%', '45.94%'],
marker = dict(color = 'rgb(175, 49, 35)'), textposition = 'auto',
textfont = dict(family = 'Time New Roman', size = 12, color = 'white'))

#DATOS RAMO NO VIDA

NO_VIDA = go.Bar(
XM= RU2 OIS RI2 O A2 ()1 'S P2 0 1 6 18 2 015700 7
y = [53.94, 54.80, 54.81, 51.77, 54.06],

name = 'Ramo no vida',

text = ['53.94%', '54.80%', '54.81%', '51.77%', '54.06%'],

marker = dict(color = 'rgb(33, 75, 99)'), textposition = 'auto',
textfont=dict (family = 'Time New Roman', size=12, color = 'white'))

## FUNCION GRAFICA
DATOS GRAFICO 1 = [VIDA, NO VIDA]

layout = go.Layout (
barmode = 'group',
yaxis = dict(title = '&°',
showgrid = True, showline = True,
mirror = 'ticks', gridcolor = '#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor = '#636363', linewidth = 1),

xaxis = dict(title = 'Periodos', tickangle = 0,

showgrid = True, showline = True,

mirror = 'ticks', gridcolor = '#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor = '#636363', linewidth = 1),
#LEYENDA
legend = dict(orientation = "h"),
font = dict(family = 'Times New Roman', size = 14))

GRAFICO 1 = go.Figure(data = DATOS GRAFICO 1, layout = layout)



##VOLUMEN ESTIMADO DE PRIMAS POR RAMO

RAMOS SECTORES = {
"data": [{"values": [28994769566.8894, 35382070065.5877],

"labels": ['Ramo Vida', 'Ramo No Vida'],
"marker": {'colors': ['rgb(175, 49, 35)', 'rgb(33, 75, 99)'l},
"textposition": "inside",
"textfont": dict(family = 'Time New Roman', size = 14, color = 'white'),
"domain": {"column": 0},
# "textinfo":'percent',
"name": "Tipo de Ramos",
"hoverinfo": "label+percent+name",
"type": "pie"}],
"layout": {"grid": {"rows": 1, "columns": 1}}}

##VOLUMEN ESTIMADO DE PRIMAS POR MODALIDAD
PRIMAS MODALIDAD = {

"data": [
{"values": [11134847323.75, 7244373772.07, 8523650570.59,

8479198399.2, 4721001071.78, 24273768495.10],
"labels": ["Automéviles", "Multirriesgos", "Salud",
"Otros No vida", "Riesgo", "Ahorro"],
Imarkeri:-grllcollorsi - Rhrgbl(3:3}, =75/ 889 0)) ST g 1[(F7 012 O I ('2) RINe
'rgb (151, 179, 100)', 'rgb(175, 49, 35)', 'rgb(36, 73, 147)', 'rgb(146,
21)'1},
"textposition":"inside",
"textfont":dict (family='Time New Roman',
size=14,
color="'white'),
"domain": {"column": 1},
"hoverinfo":"label+percent+name",
"hole": .4, "type": "pie"}],
"layout": {"grid": {"rows": 1, "columns": 1}}}

##VOLUMEN ESTIMADO DE PRIMAS SEGUROS MULTIRRIESGO
MULTIRRIESGO = {
"data": [{"values": [4196339274.91, 584815661.71, 872102393.49,
1233634002.45, 77771617.61]7,
"labels": ["Hogar 2017", "Comercio 2017", "Comunidades 2017",
"Industrias 2017", "Otros 2017"],
"marker": {'colors': ['rgb(33, 75, 99)', 'rgb(79, 129, 102)',
'rgb (151, 179, 100)', 'rgb(175, 49, 35)', 'rgb(36, 73, 147)'1l},
"textposition":"inside",
"textfont":dict (family='Time New Roman',
size=14,
color="'white'),

"domain": {"column": 0},

"name": "Tipo de Ramos",
"hoverinfo":"label+percent+name",
"hole": .4, ###TAMANO CIRCULO

"type": "pie"},

123,



{"values": [4346255241.08, 596010987.8,
1327164584.82, 76460832.96],

"labels": ["Hogar 2018",

"Otros 2018"],

"Comercio 2018"

"Industrias 2018",

898482125.41,

"Comunidades 2018",

’

"marker": {'colors': ['rgb(33, 75, 99)', 'rgb(79, 129, 102)',
'rgb (151, 179, 100)', 'rgb(175, 49, 35)', 'rgb(36, 73, 147)']},
"textposition":"inside",
"textfont":dict (family='Time New Roman', size=14,
color="'white'),
"domain": {"column": 1},
"hoverinfo":"label+percent+name",
"hole": .4, "type": "pie"}],
"layout": {"grid": {"rows": 1, "columns": 2},
"annotations": [{"font": {"size": 22},
"showarrow": False,
"text": "2017",
LAk MO N, o 0 A 0T T
i fon t W RS T Zze I Y,
"showarrow": False,
"text": "2018",
15dige 06828, g S STl [ )i
##CRECIMIENTO TOTAL INTERANUAL NEGOCIO MULTIRRIESGO
#DATAFRAMES
TOTAL_CREC_MULT = {'Fecha': ['Mar 2017', 'Jun 2017', 'Sept 2017', 'Dic 2017',
'Jun 2018', 'Sept 2018', 'Dic 2018'],
'Primas': [1.85, 2.53, 2.35, 2.30, 2.72, 3.68, 3.60, 3.95],
'Polizas': [2.30, 1.67, 1.79, 1.85, 1.34, 2.01, 1.91, 1.931}
TOTAL_CRECIMIENTO = pd.DataFrame (TOTAL CREC_MULT)
TOTAL_CREC_MULT 2017 = {'Fecha': ['Mar', 'Jun', 'Sept', 'Dic'],
Ul d’ g, TS5,  2:83; «2.995 ‘20601 5
Ul Vg [2 580, 1067, e 79" LcBS1 T
TOTAL 2017 = pd.DataFrame (TOTAL CREC MULT 2017)
TOTAL_CREC_MULT_ 2018 = {'Fecha': ['Mar', 'Jun', 'Sept',6 'Dic'],
DP -3 ma'sMEINFOPN7 OB i 6/ SIS ET6 () SIN0.5)] ¥
'Polizas': [1.34, 2.01, 1.91, 1.931}
TOTAL_ 2018 = pd.DataFrame (TOTAL_CREC_MULT 2018)
##POLIZAS Y PRIMAS
PRIMAS 2017 TOTAL = go.Bar (
x = TOTAL_2017.Fecha,
y = TOTAL 2017.Primas,
name = 'Primas 2017', text = ['1l,85%', '2,53%', '2,35%', '2,30%'],
marker = dict(color = 'rgb(151, 179, 100)'), textposition='auto',
textfont = dict(family = 'Time New Roman', size = 12, color = 'white'))
POLIZAS 2017_TOTAL = go.Bar(
x = TOTAL_2017.Fecha,
y = TOTAL 2017.Polizas,
name = 'Polizas 2017', text = ['2,30%', '1,67%', '1,79%', '1,85%'],
marker = dict(color = 'rgb(33, 75, 99)'), textposition = 'auto',
textfont = dict(family = 'Time New Roman', size = 12, color = 'white'))

'Mar 2018°',



PRIMAS_2018 TOTAL = go.Bar (
x = TOTAL 2018.Fecha,
y = TOTAL 2018.Primas,

name = 'Primas 2018',

text = ['2,72%', '3,68%', '3,60%', '3,95%'],

marker = dict(color = 'rgb(79, 129, 102)'), textposition = 'auto',
textfont = dict(family = 'Time New Roman', size=12, color = 'white'))

POLIZAS_2018_TOTAL = go.Bar (
x = TOTAL_2018.Fecha,
y = TOTAL 2018.Polizas,

name ='Polizas 2018',
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marker = dict(color = 'rgb(175, 49, 35)'), textposition = 'auto',

textfont = dict(family = 'Time New Roman', size = 12, color = 'white'))
POLIZAS PRIMAS = [PRIMAS 2017 TOTAL, POLIZAS 2017 TOTAL, PRIMAS 2018 TOTAL,

POLIZAS 2018 TOTAL]

layout = go.Layout (barmode='stack',
yaxis = dict(title = '%', showgrid = True, showline = True,
mirror = 'ticks', gridcolor = '#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor = '#636363', linewidth = 1),
xaxis = dict (tickangle = 0, showgrid = True, showline = True,
mirror = 'ticks', gridcolor = '#bdbdbd',
gridwidth=1, linecolor='#636363', linewidth = 1),
font=dict (family = 'Times New Roman', size = 12),
legend = dict(orientation = "h"))

GRAF_CRECIMIENTO = go.Figure (data=POLIZAS PRIMAS, layout=layout)

##PRIMAS
PRIMAS 2017 = go.Bar(
x = TOTAL_ 2017.Fecha, y = TOTAL 2017.Primas,

name = 'Primas 2017', text = ['1,85%', '2,53%', '2,35%', '2,30%'],
marker = dict(color='rgb(151, 179, 100)'), textposition = 'auto',
textfont = dict(family='Time New Roman', size = 12, color = 'white'))

PRIMAS 2018 = go.Bar (
x = TOTAL 2018.Fecha, y = TOTAL 2018.Primas,

name = 'Primas 2018', text = ['2,72%', '3,68%', '3,60%', '3,95%'],

marker = dict(color = 'rgb(79, 129, 102)'), textposition = 'auto',

textfont = dict(family = 'Time New Roman', size=12, color = 'white'))
PRIMAS = [PRIMAS 2017, PRIMAS 2018]

layout = go.Layout (barmode="'group',
yaxis = dict(title='%"', showgrid = True, showline = True,
mirror="ticks', gridcolor='#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor='#636363', linewidth = 1),
xaxis = dict (tickangle=0,showgrid = True, showline = True,
mirror = 'ticks', gridcolor ='#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor = '#636363',
font=dict (family='Times New Roman', size = 12), linewidth=1),
legend = dict(orientation = "h"))

GRAF_PRIMAS = go.Figure(data = PRIMAS, layout = layout)



##POLIZAS
POLIZAS 2017 = go.Bar(
x = TOTAL 2017.Fecha,
y = TOTAL 2017.Polizas,

name = 'Pélizas 2017',

text = ['2,30%', 'l,67%', '1,79%', '1,85%'],

marker = dict(color = 'rgb(33, 75, 99)'), textposition = 'auto',
textfont = dict(family = 'Time New Roman', size = 12, color = 'white'))

POLIZAS 2018 = go.Bar(
x = TOTAL_2018.Fecha,
y = TOTAL 2018.Polizas,

name = 'Polizas 2018',

text = ['1,34%', '2,01%', '1,91%', '1,93%'],

marker = dict(color='rgb(175, 49, 35)'), textposition = 'auto',

textfont = dict(family = 'Time New Roman', size = 12, color = 'white'))
POLIZAS = [POLIZAS 2017, POLIZAS 2018]

layout = go.Layout (barmode='group',
yaxis=dict (title = '%', showgrid = True, showline = True,
mirror = 'ticks', gridcolor = '#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor = '#636363', linewidth = 1),
xaxis = dict (tickangle = 0, showgrid = True, showline = True,
mirror = 'ticks', gridcolor = '#bdbdbd',
gridwidth = 1, linecolor = '#636363', linewidth = 1),
font = dict(family = 'Times New Roman', size = 12),
legend = dict(orientation = "h"))
GRAF_POLIZAS = go.Figure(data = POLIZAS, layout=layout)
#UNION GRAFICOS
UNION_GRAFICOS = tools.make subplots(rows = 3, cols = 1)
fig.append trace (POLIZAS 2017, 1, 1)
fig.append trace (POLIZAS 2018, 1, 1)
fig.append_trace (PRIMAS 2017, 2, 1)
fig.append_trace (PRIMAS 2018, 2, 1)
fig.append_trace (PRIMAS 2017 _TOTAL, 3, 1)
fig.append_trace (POLIZAS 2017_TOTAL, 3, 1)
fig.append_trace (PRIMAS 2018 TOTAL, 3, 1)
fig.append trace (POLIZAS 2018 TOTAL, 3, 1)

##CRECIMIENTO INTERANUAL PRIMAS MULTIRRIESGO

labels = ['Hogar',6 'Comercio', 'Comunidades', 'Industrial', 'Otros']
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'rgb (69, 139, 0)']

mode_size = [8, 8, 8, 8, 8]

LalioE Shlas = (2, 2, %40 By 2l

FECHAS = [['Mar 2017', 'Jun 2017', 'Sept 2017', 'Dic 2017', 'Mar 2018', 'Jun 2018', 'Sept
2018', 'Dic 2018'], ['Mar 2017', 'Jun 2017', 'Sept 2017', 'Dic 2017', 'Mar 2018', 'Jun

2018', 'Sept 2018', 'Dic 2018'], ['Mar 2017', 'Jun 2017', 'Sept 2017', 'Dic 2017', 'Mar
2018', 'Jun 2018', 'Sept 2018', 'Dic 2018'], ['Mar 2017', 'Jun 2017', 'Sept 2017', 'Dic
2017', 'Mar 2018', 'Jun 2018', 'Sept 2018', 'Dic 2018'], ['Mar 2017', 'Jun 2017', 'Sept
2017', 'Dic 2017', 'Mar 2018', 'Jun 2018', 'Sept 2018', 'Dic 2018'],]



VARIABLES = [[3.09, 2.998, 2.932, 2.936, 2.735, 3.341, 3.271,3.49],
2R3 1NNG/ A 1Al  1SWIRI L2 W30) 2NNOb L8 1 |1 S92d ,
2. 00 % 089S A0S Y 8.2 0TME 00 8. 307 Sk BT N 8081
[-2.40, 1.833, 0.969, 0.578, 4.190, 6.609, 6.560, 7.59],
[-1.48, -1.426, -0.599, -4.107, -1.032, -1.926, -4.908, -2.55],]
MULTI = []
for i in range (0, 5):
MULTI.append(go.Scatter (
x = FECHAS[i],
y = VARIABLES[i],
mode = 'lines+markers',
line = dict(color=colors[i], width = line size[i]), connectgaps = True, ))
MULTI.append (go.Scatter (
x = [FECHAS[i][0], FECHAS[i][7]],
y = [VARIABLES[i][0], VARIABLES[i][7]1],

mode = 'markers', marker = dict(color = colors[i], size = mode size[il])))

layout = go.Layout (
xaxis = dict (showline = True,
showgrid = False,
showticklabels = True,
linecolor = 'rgb(204, 204, 204)', linewidth = 2,
ticks = 'outside', tickcolor = 'rgb(204, 204, 204)',
tickwidth = 2, ticklen = 5,tickfont = dict(family = 'Times New Roman',
size = 12, color = 'rgb(82, 82, 82)'")),
yaxis = dict (showgrid = False,
zeroline = True,
showline = False,

showticklabels = False),
autosize = False,margin = dict (autoexpand = False,l = 100, r = 20, t = 4,
showlegend = False)
annotations = []
# ETIQUETAS
for y MULTI, label, color in zip(y data, labels, colors):
annotations.append(dict (xref= 'paper', x = 0.05, y =y MULTI [O],
xanchor = 'right', yanchor = 'middle',
text=label + ' {}%'.format(y_MULTI [0]),
font=dict (family = 'Times New Roman',

size = 10), showarrow = False))

annotations.append(dict (xref = 'paper', x=0.95, y =y MULTI [7],
xanchor = 'left', yanchor = 'middle’,
text="'{}%"'.format (y_trace[7]),
font=dict (family = 'Times New Roman',

size = 10), showarrow = False))
layout['annotations'] = annotations

GRAF_INTER = go.Figure(data = MULTI, layout = layout)



#TABLAS
##EL SEGURO EN LA ECONOMIA ESPANOLA
TABLA 1 = go.Table(
header = dict(
values = [[''], ['<b>2013'],['<b>2014'],
['<b>2015"'], ['<b>2016"'], [ '<b>2017"']],
line = dict(color = '#506784'"),
fill = dict(color = 'rgb(33, 75, 99)'),
align = ['left', 'center'],
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'white',K size = 14)),
cells = dict(
values = [[['PDB'],['PIB a p.m.'],
['PDB/PIB'], ['PDB/habitantes']],
[['56.263'], ['1.025.634'], ['5,49%'], [1.194]1],
[['56.016'], ['1.037.025'], ['5,40%'], [1.198]1],
[['57.073'], ['1.075.639'], ['5,31%'], [1.224]],
[['64.920'], ['l.118.522'], ['5,80%'], [1.394]],
[['64.514"'], ['l.163.662'], ['5,54%'], [1.385]11],
line = dict(color = '#506784'),
align = ['left', 'center'], height = 25,
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6 size = 14)))
DATOS TABLA 1 = [TABLA 1]
TABLA ECONOMIA = dict(data = DATOS_TABLA 2, layout = layout)

##PRIMAS DEVENGADAS BRUTAS Y VARIACION TOTAL
TABLA 2 = go.Table(
header = dict(values = [[''], ['<b>2013'],['<b>2014"'],
['<b>2015'], ['<b>2016'], [ '<b>2017']],
line = dict(color = '#506784'),
fill = dict(color = 'rgb(33, 75, 99)'),

align = ['left', 'center'],
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'white',K size = 14)),
cells = dict(values = [[['PDB'], ['Ramo vida'],
['Ramo no vida'], ['PDB a p.m.'], ['Variacién total'],
['Variacién vida'], ['Var. no vida'], ['Var. PIB a p.m.']],

[['56.263'], ['25.913'], ['30.350'], ['1.025.634'],['-2,57%'], ['-2,98%'], ['-2,22%'],
['-1,36%']],

[['56.016'], ['25.321'], ['30.695'], ['1.037.025'], ['-0,44%'], ['-2,29%'], ['1l,14%'],
['1,11%'11,

[['57.073'], ['25.791'], ['31.282'], ['l1.075.639'], ['1,89%'], ['1l,86%'], ['1l,91%'],
['3,72%']11,

[['64.920'], ['31.309'], ['33.612'], (['l.118.522'], ['13,75%'], ['21,39%'], ['7,45%'],
['3,99%']],

[['64.514'], ['29.639'], ['34.875'], ['l.163.662'], ['-0,63%'], ['-5,33%'], ['3,76%'],
['4,04%']1]1], line = dict(color = '#506784'), align = ['left', 'center'], height = 25,

font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6 size = 14)))
DATOS_TABLA 2 = [TABLA 2]
TABLA PRIMAS = dict(data = DATOS_TABLA 2, layout = layout)



#TABLAS ANEXO
##TABLA 1 ANEXO: COMPARATIVA RAMOS
TABLA ANEXO A FIG 1 = go.Table (
header = dict(values = [['<b>Tipo de ramo'], ['<b>2013'],['<b>2014'],
['<b>2015'], ['<b>2016'], ['<b>2017']],
line = dict(color = '#506784'"),
il LI S elliee(eolieor = Wiasi (s €75, "N ;

align = ['left', 'center'],
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'white', size = 14)),
cells = dict(values = [[['Ramo vida'], ['Ramo no vida']],

[['46,06%'], ['53,94%']1],

[['45,20%'], ['54,80%']],

[['45,19%'], ['54,81%']],
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[['45,94%'], ['54,06%']1],
line = dict(color = '#506784'),

align = ['left', 'center'], height = 25,
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6 size = 14)))
DATOS_TABLA ANEXO A FIG 1 = [TABLA ANEXO_A FIG 1]

TABLA ANEXO A FIG 1 = dict(data = DATOS TABLA ANEXO A FIG 1, layout = layout)

##TABLA 2 ANEXO A: VOLUMEN ESTIMADO DE PRIMAS POR RAMO
TABLA ANEXO A FIG 2 = go.Table(
header = dict(

values = [['<b>Ramo vida'], ['<b>Ramo no vida']],line = dict(color = '#506784"'),
fill = dict(color = 'lightgrey'), align = ['center'],
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6size = 14)),

cells = dict (

values = [['28.994.769.567'], ['35.382.070.066'11],

line = dict(color = '#506784'),

align = ['center'], height = 25,

font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6 size = 14)))
layout = dict(width=500, height=500)
DATOS_TABLA ANEXO A FIG 2 = [TABLA ANEXO A FIG 2]
TABLA ANEXO A FIG 2 = dict(data = DATOS TABLA ANEXO A FIG 2, layout = layout)

##TABLA 3 ANEXO A: VOLUMEN ESTIMADO DE PRIMAS POR MODALIDAD
TABLA ANEXO A FIG 3 = go.Table(

header = dict(values = [[''], ['<b>2018']],
line = dict(color = '#506784'), fill = dict(color = 'grey'), align = ['center'],
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'white',K size = 14)),
cells = dict(values = [[['Automéviles'], ['Multirriesgos'], ['Salud'],
['Otros No Vida'], ['Riesgo'], ['Ahorro']],
(NI ARN 847983 2I3T7.5 UN| VAR (RU7P5 24 4083 17 35757271 O57Al) Iy B (U 8 5 %12:3 6125 0 57.0},25 91 7
['8479198399,2'], ['4.721.001.071,78'], ['24.273.768.495,10']111,
line = dict(color = '#506784'), align = ['center'], height = 25,
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6 size = 14)))

layout = dict(width=500, height=500)
DATOS_TABLA_ANEXO A FIG 3 = [TABLA ANEXO A FIG_3]
TABLA ANEXO A FIG 3 = dict(data = DATOS_TABLA_ ANEXO A FIG_3, layout = layout)



## TABLA 4 ANEXO A: VOLUMEN ESTIMADO DE PRIMAS SEGURO MULTIRRIESGO
TABLA ANEXO A FIG 4 = go.Table(
header = dict(
values = [[''], ['<b>2017'], ['<b>2018']],
line = dict(color = '#506784'),

fill = dict(color = 'grey'),
align = ['center'],
font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'white', size = 14)),

cells = dict(
values = [[['Hogar'], ['Comercio'], ['Comunidades'],
['Industrias'], ['Otros']],
[['4.196.339.274,91'], ['584.815.661,71'],
['872.102.393,49'], ['1.233.634.002,45'],

['77.771.617,61']], [['4.346.255.241,08'],

['596.010.987,8'], ['898.482.125,41'],
['1.327.164.584,82'], ['76.460.832,96']]],

line = dict(color = '#506784'),
align = ['center'], height = 25,

font = dict(family = 'Times New Roman', color = 'black',6 size = 14)))

layout = dict(width=500, height=500)
DATOS TABLA ANEXO A FIG 4 = [TABLA ANEXO A FIG 4]
TABLA ANEXO A FIG 4 = dict(data = DATOS TABLA ANEXO A FIG 4, layout = layout)

## PAQUETES BASICOS

import pandas as pd

import numpy as np

## PAQUETES CORRELACIONES
import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt
import os

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import StringIO

## PAQUETES GRAFICAS DISTRIBUCIONES
import scipy.stats as st

import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.interpolate as interpolate



#MATRIZ CORI

LACIONES

mask = np.zeros like(var numericas.corr (), dtype = np.bool)
mask[np.triu indices from(mask)] = True

f, ax = plt.subplots(figsize=(12, 9))

corr = sns.heatmap (var numericas.corr(),

mask = mask, cmap = "Y1GnBu",
linewidths = 1,

cbar_kws={"shrink": .5},

annot = True,

annot_kws = {"size": 10})

##DISTRIBUCION POISSON

plt.figure(figsize = (10,6))
mu = 4
poisson = st.poisson (mu)

X = np.arange (poisson.ppf (0.01),poisson.ppf (0.99)

fmp = poisson.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x, fmp, s = 0, k = 4)

spline = interpolate.BSpline(t, c, k, extrapolate = False)
N = 100

xmin, xmax = x.min(), x.max()

xx = np.linspace (xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline(xx))

MUSE=RE5

poisson = st.poisson (mu)

X = np.arange (poisson.ppf (0.01),poisson.ppf (0.99)

fmp = poisson.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x, fmp, s = 0, k = 4)

spline = interpolate.BSpline(t, c, k, extrapolate = False)
N = 100

xmin, xmax = x.min(), x.max()

xx = np.linspace (xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline(xx))

mu = 6

poisson = st.poisson (mu)

X = np.arange (poisson.ppf (0.01),poisson.ppf (0.99)

fmp = poisson.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x, fmp, s = 0, k = 4)

spline = interpolate.BSpline(t, c, k, extrapolate = False)
N = 100

xmin, xmax = x.min(), x.max()

xx = np.linspace(xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline (xx))

plt.ylabel ("Probabilidad")

plt.xlabel ("Conteos")

plt.legend(['mu = 5','mu = 4','mu = 6'])
plt.show ()



plt.figure (figsize=(10,6))
TSRS
p =20.6

nbinom = st.nbinom(n,p)

x=np.arange (nbinom.ppf (0.01) ,nbinom.ppf (0.99)

fmp = nbinom.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x, fmp, s = 0, k = 4)

spline = interpolate.BSpline(t, c, k, extrapolate = False)
N = 100

xmin, xmax = x.min(), x.max()

xx = np.linspace(xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline (xx))

n= 6

p =20.6

nbinom = st.nbinom(n,p)

x=np.arange (nbinom.ppf (0.01) ,nbinom.ppf (0.99)

fmp = nbinom.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x, fmp, s=0, k=4)

spline = interpolate.BSpline(t, c, k, extrapolate = False)
N = 100

xmin, xmax = x.min (), x.max()

xx = np.linspace (xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline(xx))

n = 10

p =20.6

nbinom = st.nbinom(n,p)

x=np.arange (nbinom.ppf (0.01) ,nbinom.ppf (0.99)

fmp = nbinom.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x, fmp, s = 0, k = 4)

spline = interpolate.BSpline(t, c, k, extrapolate = False)

N = 100

xmin, xmax = x.min (), x.max()

xx = np.linspace (xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline(xx))

plt.ylabel ("Probabilidad")

plt.xlabel ("Conteos")

plt.legend(['n =15 p =0,6','n =6 p =0,6",'n=10p =0,6'])
plt.show ()



TRIBUCION BI

plt.figure(figsize = (10,6))
D=6

p =0.75

nbinom = st.nbinom(n,p)

x=np.arange (nbinom.ppf (0.01) ,nbinom.ppf (0.99)

fmp = nbinom.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x,
spline = interpolate.BSpline (t,
N = 100

xmin, xmax = x.min(), x.max()
xx = np.linspace(xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline (xx))

n= 6
p =0.7
nbinom = st.nbinom(n,p)

fmp,

Cy

k!

x=np.arange (nbinom.ppf (0.01) ,nbinom.ppf (0.99)

fmp = nbinom.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x,
spline = interpolate.BSpline(t,
N = 100

xmin, xmax = x.min (), x.max()
xx = np.linspace (xmin, xmax, N)

plt.plot (xx, spline(xx))

n= 6
p = 0.8
nbinom = st.nbinom(n,p)

fmp,

C,

k,

x=np.arange (nbinom.ppf (0.01) ,nbinom.ppf (0.99)

fmp = nbinom.pmf (x)

t, ¢, k = interpolate.splrep(x,
spline = interpolate.BSpline(t,
N = 100

xmin, xmax = x.min (), x.max()
xx = np.linspace (xmin, xmax, N)
plt.plot (xx, spline(xx))
plt.ylabel ("Probabilidad")
plt.xlabel ("Conteos")
plt.legend(['n = 6 p = 0,8','n
plt.show ()

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm
from
from
from

from

frup,

Cy

k,

sklearn.preprocessing import LabelEncoder,

s =0, k = 4)
extrapolate = False)
s=0, k = 4)
extrapolate = False)
s =0, k = 4)
extrapolate = False)

statsmodels.graphics.gofplots import ProbPlot

StandardScaler,

sklearn.model selection import train test split

sklearn.linear model import LinearRegression

OneHotEncoder



##TRANSFORMACION LOGARITMICA

x['Renta_Media Alquiler Em2'] = np.log(x['Renta Media Alquiler Em2'])
x['Precio_Vivienda Segunda Mano Em2'] = np.log(x['Precio Vivienda Segunda Mano Em2'])
x['Renta Bruta Disponible'] = np.log(x['Renta Bruta Disponible'])

##ESTIMACION MODELO I

Modelo_1 = smf.glm(formula='Tasa Robos ~ C(DISTRITOS) + C(MES) + Dias_Festivos Laborales \
+ C(Estacional_2) + C(Estacional_3)+ C(Estacional 1) + Paro \
+ Renta_Media Alquiler Em2 + Precio Vivienda_Segunda Mano Em2'
,data = df , offset = log_exposure, family =
sm.families.Poisson(link=sm.families.links.log))
Mod 1 = Modelo 1.fit()
print (Mod_1.summary2())

##MEDIDAS BONDAD DE AJUSTE
print ('AIC:', Mod l.aic)
print ('BIC:', Mod 1l.bic)

POISSON_2 = sum((Y_test-y pred) **2)
RMSE_MOD 2 = math.sqrt (POISSON_2)
RMSE MOD 2

##EVALUAR MODELO
y = dummy['Tasa_Robos']
x_1= dummy.drop (['COD_DISTRITO', 'Cobertura robos_ Domicilios', 'Pobl Esp Total',

'Renta_Bruta Disponible', 'Periodo', 'Pob Extranjera Total', 'Superficie Ha Mes',

'Tasa_Robos', 'Poblacion',’Densidad Poblacion’], axis = 1)
X train, X test, Y train, Y test = train test split(x_ 1, y, test size = 0.2, random state =
0)
regressor = LinearRegression ()
regressor.fit (X train, Y train)
y_pred = regressor.predict (X_test)
print ('Podemos comparar nuestra prediccién con nuestra Y test para ver si nuestro modelo
tiene una buena performance: ')
performance = pd.DataFrame ({"Y_test": Y test, "Y pred": y pred, "Diferencia %": (abs(Y_test-
y pred)/Y test)*100 })
Valores = performance.sort values(by=['Diferencia %'])
display(Valores[:10]
lasso = Lasso ()
visualizer = PredictionError (lasso, alpha = 0.95, point_color = 'dodgerblue',
bestfit = True, line color = 'mediumblue')

visualizer.fit (X _train, Y train)
visualizer.score (X _test, Y test)

g = visualizer.poof ()



