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INTRODUCCION

La crisis econdmica esté teniendo un fuerte impacto en el sector asegurador
en Espafa, provocando una reduccién de las primas y en consecuencia de los
ingresos de las divisiones de seguros y en Ultima instancia una disminucién
de los beneficios obtenidos en Espana. El sector no ha sido ajeno a los efec-
tos de dicha coyuntura, reflejo no solo de la contraccién de la demanda por
parte de los clientes, sino también en los cambios en los habitos de consumo
de los mismos. Este Ultimo factor es de especial relevancia para predecir el
comportamiento de la frecuencia y severidad en la siniestralidad para el cal-
culo de tarifas justas y equitativas. Por el lado de la oferta, teniendo en cuenta
que las perspectivas no son buenas, se incrementara la presion en los precios
(tarificacion) de la competencia. También por parte del entorno hay que ana-
dir a la dificultad de predecir la situacion econémica a corto y medio plazo, la
problematica actual en el ramo del automdvil de los cambios en la normativa
referente a la velocidad de circulacién maxima permitida, ya sea en autopistas,
carreteras o ciudades. De ahi la importancia de la investigacion realizada, ya
que incorpora la incertidumbre asociada a todos los elementos mencionados.

La finalidad de este proyecto ha sido el desarrollo de nuevas herramientas den-
tro del campo de la inteligencia computacional que proporcionen mayor flexi-
bilidad en la informacién que se utiliza habitualmente en el sector asegurador,
permitiendo que se involucre la actitud optimista o pesimista del decisor, de
modo que se pueda infravalorar o sobrevalorar dicha informacién con el obje-
to de obtener una representacion més completa del problema estudiado. Este
trabajo se ha enfocado principalmente en el diseno de nuevos operadores de
agregacion basados en las medias ponderadas ordenadas Ordered Weighted
Averaging (OWA) Operator, unificandolo con la probabilidad y la media pondera-
daya suvez combinandolo con herramientas de ldgica difusa como los nimeros
borrosos, la teoria de expertones o variables linglisticas, que permitan tratar



informacion vaga o imprecisa. De este modo se disefian nuevas técnicas que
permiten complementar los actuales modelos probabilisticos.

El trabajo esta estructurado en 4 partes. En la primera de ellas se realiza un
analisis del estado de la cuestion, en la que se hace una revision de las dife-
rentes herramientas utilizadas en procesos de tarificacién en seguros. Dicha
parte, consta de 3 capitulos.

En el primer capitulo se explican los conceptos basicos de tarificacién y se
analizan los diferentes métodos estadisticos utilizados en la practica, desde
un doble enfoque:

a) Sistema a priori, es decir, cuando no se cuenta con informacién del nuevo
asegurado y se lleva a cabo con los datos histéricos de la cartera, a través
de técnicas predictoras y modelos de regresion.

b) Sistema a posteriori, es decir, después de transcurrido cierto periodo de
tiempo en el que se conoce el comportamiento de siniestralidad del asegu-
rado y se hace necesario ajustar la prima, para ello existen muchos méto-
dos, pero en este trabajo se explican el sistema bonus-malus y la teoria de
la credibilidad por ser los mas aplicados.

En el segundo capitulo se aborda el tema de la inteligencia computacional
poniendo el acento en las técnicas mas utilizadas:

e Algoritmos genéticos

e Redes neuronales artificiales
e | dgicadifusa

e Ma4quinas de vectores soporte

En el tercer capitulo se presentan los operadores de agregacién de informa-
cion Ordered Weighted Average (OWA), que hace parte de las herramientas
de légica difusa y en los cuales se profundiza por su importancia para esta
investigacion, describiéndose en este capitulo los conceptos basicos, las prin-
cipales familias para definir el vector de ponderacién y las extensiones mas



relevantes para agregar otras caracteristicas a dicho operador segun las cir-
cunstancias o la problemética a resolver.

La segunda parte de este trabajo contiene las nuevas aportaciones cientificas
desarrolladas por los autores y enviadas para su publicacién a revistas cien-
tificas indexadas en la ISI Web of Science. Dicho articulos corresponden a los
capitulos 4, 5, 6 y 7y comprenden 3 nuevas extensiones de los operadores de
agregacién OWA combinandolos con otras caracteristicas tales como la probabi-
lidad, la media generalizada, nimeros borrosos, teoria de expertones y variables
lingliisticas y una metodologia para la determinar la estrategia de precio en un
caso de seguros No Vida en el ramo del automovil. Estos articulos son:

e Decisiones de grupo con operadores owa generalizados probabilisticos y
légica difusa.

e Decisiones de grupo inciertas con expertones y operadores de agregacion
ponderados, probabilisticos y generalizados.

e Decisiones de grupo linglisticas con operadores de agregacion inducidos
e informacion probabilistica.

e Toma de decisiones en procesos de tarificacion de seguros No Vida utili-
zando légica difusa y operadores OWA en dos etapas.

La tercera parte de este documento presenta un conjunto de aplicaciones ilus-
trativas, con las que se demuestra el potencial de los nuevos conocimientos que
se han desarrollado en esta investigacion, para dar respuesta a problemas de
tarificacion en el sector asegurador. Todas estas aplicaciones se presentan en
los capitulos 8y 9.

En el capitulo 8, utilizando los operadores de agregacion OWA, Ascending OWA
y Probabilistic OWA, se aplica en diferentes etapas del proceso de tarificacion,
como el ajuste de la prima pura, ya sea directamente o en sus componentes
(frecuencia y severidad), el recargo de severidad y la estrategia de precios para
la establecer la prima comercial, buscando complementar la informacién es-
tadistica con la actitud optimista o pesimista del decisor.



En el capitulo 9 se presentan aplicaciones para definir la estrategia de precios
de la prima comercial en un entorno incierto que presenta diferentes escenarios
econémicos posibles. En estos casos se utilizan el FGPOWA operator, el UGPWA
operator y el ILPOWA operator, que son los nuevas extensiones de operadores
OWA desarrolladas por los autores en esta investigacién y presentadas en la
segunda parte.

La cuarta parte del documento presenta las conclusiones tanto de cada uno
de los capitulos como también a nivel general, que abren el camino a futuras
lineas de investigacion en las que se espera sequir desarrollando nuevos pro-
yectos que sean aplicables en diferentes campos del conocimiento, en espe-
cial al sector asegurador.



PARTE PRIMERA
HERRAMIENTAS PARA LA TARIFICACION EN SEGUROS

El proceso de tarificacidon en seguros no vida es de una alta complejidad, de-
bido a los multiples factores que intervienen en él, principalmente el azary la
incertidumbre que hacen necesario el uso de multiples herramientas para el
tratamiento de la informacién y poder llegar a cobrar tarifas justas a los clien-
tes manteniendo la solvencia y la competitividad de la empresa aseguradora.
En esta primera parte se ha realizado una revisién de los articulos a los que se
hace referencia a lo largo del documento y en los que se ha inspirado el mis-
mo. Asimismo se presentan los conceptos tedricos claves para el desarrollo de
esta investigacion y que corresponde a los siguientes tres capitulos:

Capitulo 1. Métodos Estadisticos para el Calculo de la Prima Pura: para es-
tablecer una tarifa justa y equitativa se parte de la estimacion de una prima
pura, que combina la esperanza matematica tanto de la frecuencia como del
coste del siniestro, siendo un proceso bastante complejo, debido a que los
asegurados no tienen el mismo comportamiento aunque los cubrimientos de
las pélizas sean los mismos, siendo necesaria llevar a cabo una segmenta-
cion en la que se puedan clasificar los asegurado en grupos homogéneos para
poder establecer una tarifa adecuada ante el riesgo que represente a través
de diferentes técnicas denominadas “a priori” porque en ellas se desconoce
la informacion de siniestralidad de dicho asegurado, pero después de cierto
periodo de tiempo por lo general de un ano, esta tarifa se puede ajustar con
los datos que la compania tenga registrados acerca de la siniestralidad, lo que
obliga a determinar una nueva tarifa con otro tipo de herramientas estadisticas
conocidas como “a posteriori”, para penalizar o bonificar el comportamiento
de siniestralidad.

Capitulo 2. Técnicas de Inteligencia Computacional: con el desarrollo de apli-
caciones informaticas la estadistica ha avanzado enormemente en los Ultimos
anos en el tratamiento de los datos para obtener resultado con altos niveles de
confianza. Sin embargo, muchas veces la calidad de los datos recolectados o
la informacion pueden provocar desaciertos en las predicciones, siendo nece-
sario recurrir a otras técnicas en las que se pueda involucrar la incertidumbre



asociada a la tarificacion, ya sea por cambios en las normas legislativas, el
escenario econdémico o las costumbres de la sociedad. La inteligencia compu-
tacional permite obtener una perspectiva diferente de los problemas para tra-
tarlos con herramientas en las cuales se puede tener en cuenta las opiniones
de expertos en diferentes procesos empresariales. Las técnicas mas utilizadas
son: algoritmos genéticos, redes neuronales artificiales, légica difusa y maqui-
nas de vectores soporte.

Capitulo 3. Operadores de Agregacion OWA: la légica difusa dispone de mu-
chos mecanismos para el tratamiento de la incertidumbre, uno de los mas
destacados cuando se requiere agregar informacién son los operadores OWA
(Ordered Weighted Average), que permiten incluir la actitud optimista o pe-
simista en las decisiones, convirtiéndola en una herramienta muy poderosa
cuando la informacion disponible es vaga, imprecisa o incompleta permitien-
do complementar o ajustar los resultados obtenidos con métodos estadisticos
como también trabajar solamente con opiniones de expertos e informacién
cualitativa.



1. METODOS ESTADISTICOS PARA EL CALCULO
DE LA PRIMA PURA

Los procesos de calculo de tarifas de seguros no vida son un tema ampliamente
estudiado por los investigadores tanto por su complejidad como por aplicabili-
dad en un sector de gran importancia en el &mbito financiero, en este proyecto
se pretende hacer una aportacién al tema desde el campo de la inteligencia
computacional principalmente en el disefio de operadores de agregacion ba-
sado en las medias ponderadas ordenadas (ordered weighted averaging-OWA
operator) complementando los datos estadisticos con el criterio optimista /
pesimista de los decisores, y de este modo ser mas flexibles para ajustar los
modelos a la realidad. En este primer capitulo se describe de manera gene-
ral los conocimientos estadisticos aplicados en los procesos de tarificacion
necesarios para comprender el tema antes de adentrarse en las aplicaciones
de inteligencia computacional. En primer lugar se aborda el concepto de tari-
ficacién y los elementos mas importantes para el calculo de prima que debe
pagar un asegurado por una poliza de riesgo, posteriormente se describen los
dos sistemas de tarificacion utilizados: el primero a priori, en el que el calculo
de la tarifa se hace sin conocer la informacion de siniestralidad, teniendo en
cuenta las caracteristicas de los asegurados para establecer perfiles de riesgo
en grupos lo mas homogéneos posibles a través de técnicas estadisticas pre-
dictivas y no predictivas. El sequndo sistema denominado a posteriori, porque
se aplica a periodos posteriores cuando se renuevan las poélizas, en cuyo caso
ya se cuenta con una informacién sobre las reclamaciones que hacen necesa-
rio ajustar las primas de acuerdo con el riesgo que representa el asegurado y
sean mas justas y equitativas, se describe el sistema bonus-malus por ser el

mas utilizado vy la teorfa de la credibilidad.



1. TARIFICACION

Cuando existe la probabilidad de ocurrencia de un evento con sus consecuen-
cias [pérdidas o ganancias), se habla de la existencia de un riesgo, y una de las
formas de cubrirlo total o parcialmente es a través de una péliza de seguro,
en el que una empresa aseguradora esta dispuesta a cubrir las pérdidas que
se generen en caso de un siniestro y a cambio un asegurado pagara una tarifa
denominada prima.

Elreto para los actuarios es el calculo de primas justas para el asegurado en
funcion del riesgo y suficientes para garantizar la solvencia y hacer rentable
a la empresa aseguradora [Boj, 2006] que reflejen los diferentes perfiles de
riesgos y utilizando herramientas estadisticas para agrupar a los asegura-
dos por perfiles similares [Katrien et al., 2012], puesto que si las primas son
demasiado bajas se corre el riesgo de no poder cubrir los siniestros por
insolvencia y por el contrario si son muy altos se puede perder participacién
en el mercado, es por eso que muchos investigadores han trabajado en el
desarrollo de diferentes técnicas estadisticas de calculo de tarifas como se

explica a continuacion:

2. CALCULO DE LA TARIFA (RATEMAKING)

Elvalor que un asegurado debe pagar por una péliza de seguros se desarrolla
partiendo de la estimacién de una prima pura que corresponde a la esperan-
za matemaética del coste de la péliza E[S], teniendo en cuenta el nimero de
siniestros o frecuencia de reclamaciones y sus cuantias o pérdidas X, para
i=1,2,...N . Asi:

E[SJE[NJELX] (1.1)

Para obtener la prima comercial o tarifa se agregan los siguientes cargos a la
prima pura [Boj, 2004]:



e Recargo de seguridad como reserva técnica para absorber los excesos de
siniestralidad, ya que en la practica no se dispone de una cartera infinita ni
de informacién estadistica suficiente.

e Recargo para gastos de gestion interna, destinado a cubrir los gastos pro-
pios de la pdliza dentro de la compania aseguradora.

e Recargo para gastos de gestion externa, destinado a remunerar a los me-
diadores entre aseguradores y asegurados, gastos de adquisicién y gastos
de cobroy mantenimiento de la cartera.

e Recargo para beneficios o excedentes, destinado a remunerar los recursos
financieros y aumentar la solvencia dindmica, es el beneficio directo para
la empresa.

Como se puede notar la férmula para el célculo de la primas de riesgo es
sencilla, sin embargo, su complejidad se encuentra en la estimacion de los va-
lores de la frecuencia y cuantia de las reclamaciones, ya que, por lo general la
poblaciéon de asegurados es muy heterogénea y por ende asi mismo el riesgo
de siniestralidad que representa, siendo totalmente injusto asignar una tarifa
global basada en el comportamiento histérico de la cartera, y por otro lado
resultaria muy costoso y bastante engorroso hacerlo de manera individual. Lo
mas acertado en este caso y lo que practican las companias de seguros es el
calculo de tarifas de acuerdo a los perfiles de riesgo. A partir de esto existen
diferentes alternativas de clasificacion que se utilizan en los procesos de ta-
rificacion.

3. SISTEMAS DE TARIFICACION

Para obtener primas justas y equitativas los asegurados deben estar clasi-
ficados en grupos lo mas homogéneos posibles, distinguiéndose dos siste-
mas: a priori o class-rating en donde no existe informacién de siniestralidad
del asegurado y por tanto para tarificar se asigna una prima acorde con su
perfil de riesgo; y el sistema a posteriori o experience-rating en el que se in-
cluye la experiencia de siniestralidad del asegurado para ajustar las primas,



castigando o premiando las reclamaciones. Ambos sistemas son utilizados
en los procesos de tarificacion el primero principalmente cuando se contrata
una poliza por primera vez y el segundo posteriormente cuando se cuenta con
informacién acerca de las reclamaciones o siniestralidad individual.

3.1. Sistema a priori

Como se menciond anteriormente, en los métodos de tarificacién a priori la
prima se calcula sin que sea necesaria informacion de siniestralidad del ase-
gurado, en estos casos se tienen en cuenta factores de riesgo que afectan las
reclamaciones y asumiendo como criterio estadistico que la media de dafnos
sea distinta para cada clase y que la varianza sea minima dentro de cada cla-
se, de modo tal que si se conocen algunos factores se pueda establecer una

siniestralidad esperada y por ende un valor de la prima [Boj, 2004].

Los criterios para seleccionar las variables en este sistema deben considerar
los siguientes aspectos [Katrien et al., 2012]:
e  Precisidn: que tengan un impacto directo en los costes.

e Homogeneidad: que los costes previstos en cada clase, sean aceptable-
mente similares.

e Confiabilidad y credibilidad desde el punto de vista estadistico.

Los métodos para la clasificacion a priori se basan en técnicas estadisticas
predictivas y no predictivas.

3.1.1. Técnicas predictivas

Estas técnicas pretenden determinar una variable de respuesta que sea ex-
plicada a través de unas variables independientes, generalmente se utilizan
métodos de regresién o de segmentacion con el objetivo de agrupar los ase-
gurados teniendo en cuenta factores que inciden y explican la siniestralidad.
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3.1.1.1. Modelos de regresion

El objetivo de las técnicas de regresion es modelar la relacidn existente entre
una variable independiente Y con una serie de variables dependientes o expli-
cativas X, y un factor aleatorio e. El cual se puede expresar de manera general
asi:

V=B, +BX, +B,X,+..+ B X +¢ (1.2)
donde:

Y. : es la variable dependiente, explicada o regresando.
X1, X5, X, - son las variables explicativas o independientes.

,Bo,ﬁ“ﬁz,...,ﬁp: son los parametros, miden la influencia que las variables
explicativas tienen sobre la variable independiente, donde S, es la inter-
seccion.

p: es el nUmero de parametros independientes a tener en cuenta en la re-

gresion.

Este modelo clasico, sin embargo es cuestionable en los siguientes casos
[Fortiana, 2009]:

e Lasvariables regresoras o independientes son mixtas.

e La relacién entre la variable dependiente o predictora con las variables
independientes o explicativas es no lineal.

Ambos casos, principalmente el segundo son muy frecuentes en los modelos
para el calculo de las primas en seguros, siendo necesario utilizar otros mo-
delos de regresion mas adecuados para distribuciones de tipo exponencial.
Los mas utilizados son el modelo lineal generalizado y la regresion basada en
distancias [Bousofo et al., 2008].

e Modelo Lineal Generalizado (MLG)

Teniendo en cuenta que en el caso de los seguros los datos por lo general no
siguen una distribucion normal [Katrien et al.,2012], el uso de modelo lineal
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generalizado es uno de los mas utilizados en el proceso de tarificacién, ya
que permite trabajar con datos que siguen distribuciones de tipo exponencial
[Haberman, 1996], [Katrien et al.,2007], que para el caso de la cuantia se utiliza
la Gamma o Gaussiana Inversa por que no toman valores negativos y tienen
asimetria positiva y para la frecuencia de siniestralidad Poisson, Binomial o
Binomial Negativa [Boj, 2006].

Un MLG establece a través de una funcion de distribucion de tipo exponencial
una variable dependiente Y, que tiene una media u que depende de unas varia-
bles independientes X, definida por la siguiente formula:

E(Y)=u=g""(XB) (1.3)
donde

E(Y) es elvalor esperado de V.

XB es el «predictor lineal», una combinacion lineal de pardametros desco-

nocidos £ .

g es la funcidén de enlace.
La varianza es una funcién V de la media:
Var (Y)=V(u)=V(g7 (XB)) (1.4)

Es conveniente si Vproviene de una distribucion en la familia exponencial, pero
podria simplemente ser que la varianza es una funcién del valor ajustado.

Los parametros desconocidos £ son generalmente estimados por méaxima

verosimilitud, maxima cuasi-verosimilitud, o técnicas de inferencia bayesiana.

e Regresion basada en distancias

Esta técnica fue propuesta por Cuadras (1989) [Boj, 2006], [Cuadras et al., 1996]

y aplicables a los siguientes problemas [Fortiana, 2009].
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e Predecir una variable continua como funcién de regresion de un conjunto

mixto de variables.

e Predecir una variable como una funcién de regresién no lineal de un con-

junto de variables continuas.

e Predecir una variable discreta con g estados como un problema de clasifica-

cion de un conjunto mixto de variables.

El modelo se puede definir asi [Fortiana et al., 2009], [Boj, 2006]:

Sea U={1, 2.., n}el conjunto de individuos o unidades experimentales, sobre
los cualessetienenobservacionesde lasvariables regresoras, que permitenen-
contrar unamatrizde distancias Ade ordennxn, suponiendo que la distanciaes
euclidea, ylade productosescalares G="2JA?Jdonde J es la matrizde centrado
J=In-1/n1n1n" con 1n representando el vector n x 1 con todos sus elementos

iguales a 1.
Se puede calcular la prediccion:
y.,="(g-d G+ (1.5)

donde, g es el vector fila que contiene la diagonal G, d es el vector fila que
contiene las distancias del nuevo individuo al resto y G+ la pseudo-inversa de

Moore-Penrose de G.

Aunque este método no sustituye a los modelos clasicos de prediccidon con va-
riables explicativas si puede considerarse como un procedimiento alternativo
[Boj et al., 20071.

Es importante tener en cuenta en los modelos de regresion que estos requie-
ren ser combinados con técnicas de seleccidén de variables para establecer

grupos homogéneos iniciales [Boj, 2004].
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3.1.1.2. Técnicas de segmentacion

El propdsito de estas técnicas es dividir un grupo heterogéneo de individuos u

objetos de investigacion en grupos mas pequenos con caracteristicas simila-

res, utilizando datos tipo regresion, donde hay una variable dependiente cuan-

titativa o cualitativa y unas variables independientes o explicativas cualitativas
de tipo nominal u ordinal [Boj et al.,2001].

Estas técnicas estan basadas en el algoritmo de AID [Automatic Interaction De-

tection) creado por Morgan y Sonquist (1963, que comprende los siguientes
pasos [Escobar, 20071:

Preparacion de las variables: es la seleccion de la variable dependiente y las
posibles variables explicativas por parte del analista.

Agrupacion de las categorias: las variables independientes se van dividien-
do en mitades progresivamente buscando que haya heterogeneidad entre
ellas.

Primera segmentacion: es la seleccion de la variable que proporciona la
mejor prediccién de la variable dependiente.

Posteriores segmentaciones: partiendo de los segmentos del paso anterior
se seleccionan nuevamente las variables que proporcionen el mejor pro-
nostico como se hizo anteriormente y asi sucesivamente con cada una de
las segmentaciones previas.

Dependiendo del tipo de variable dependiente la tabla 1.1 muestra los diferen-

tes métodos de segmentacién AID que se pueden utilizar [Avila, 1977], [Boj,
2008]
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Tabla 1.1. Métodos de segmentacion AID

Método Autor Varlal.)le Criterio
dependiente

Reduccion porcentual de la
Cuantitativa | suma de cuadrados no
explicada

Algoritmo de Morgan &
Morgan & Sonquist | Sonquist, 1963

Estadistico F del analisis

AID de la varianza

(Extended AID) Worsley, 1977 Cuantitativa

Estadistico de Kruskal-Wallis
en la version no paramétrica

Messenger &

THAID andel 1772 Cualitativa | Estadistico 6y/x
(Theta AID) ’
Morgan &
Messenger, 1973
CHAID

Kass, 1980 Cualitativa Test Chi-cuadrado

(Chi-Square AID)

Fuente: elaboracion propia

3.1.2. Técnicas no predictivas

Se basan en la clasificacion de individuos u objetos de estudio en dos o0 més
grupos que conllevan riesgos diferentes, en sus aplicaciones al campo de los
seguros no vida la base para clasificar es la siniestralidad observada de los
grupos, se utilizan el andlisis discriminante y el analisis cluster.

3.1.2.1. Anélisis discriminante

Esta técnica estadistica multivariante se puede considerar como un anélisis de
regresion donde la variable dependiente es categdrica y tiene como categorias la
etiqueta de cada uno de los grupos, ademas de que las variables independientes
son continuas y determinan a qué grupos pertenecen los objetos. Se pretende
por un lado encontrar relaciones lineales entre las variables continuas que me-
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jor discriminen en los grupos dados a las observaciones y por otro construir una

regla de decisidén que asigne un objeto nuevo, que no se sabe clasificar previa-

mente a uno de los grupos prefijados con un cierto grado de riesgo.

Para desarrollar un andlisis discriminante es necesario tener en cuenta los

siguientes supuestos:

La variable dependiente es categdrica y las otras son de intervalo o razén

independientes de la primera.

Al menos deben existir dos grupos, y cada grupo debe contar con dos o

mMas casos.

El nimero de variables discriminantes debe ser menor que el nimero de

observaciones n menos 2. X,,...,X, con k<(n-2).

En ningln caso, una variable discriminante puede ser combinacién lineal

de otras variables discriminantes.

El nimero de funciones discriminantes serd igual al minimo entre el nu-

mero de variables y el nimero de grupos G menos 1, mm(G—7,K).

Las matrices de covarianzas dentro de cada grupo deben ser aproximada-

mente iguales.

Las variables continuas deben seguir una distribucién normal multivariante.

La estimacion del modelo discriminante consiste entonces en obtener O, funcio-

nes discriminantes que son combinacion lineal de las variables explicativas X, asi:

D =u X, +u,X, +...+u,X,, i=1,2,...G-1 (1.6)

donde los vectores discriminantes uj,u,,...,u;_, se puede expresar asi:
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Si la covarianza es total se define como la covarianza dentro de los grupos mas
la covarianza entre grupos:

W=F+T (1.8)
siendo,

W = matriz de covarianzas total.
F = matriz de covarianzas entre los grupos.

T = matriz de covarianzas dentro de los grupos.

La obtencidn del primer eje discriminante se obtiene al maximizar 4, :

uy Fu, (
i e 1.9)
& u; Wu,
Sise deriva 4, respecto de uy se iguala a cero se obtiene:
W'Fu, =Au, (1.10)

De los valores propios de 4 que se obtienen de resolver la ecuacion anterior
se retiene el mayor que sera la obtencién del vector propio u, que serd el pri-
mer eje discriminante, los demés ejes discriminantes seran los vectores propios
asociados a los valores propios de la matriz W™'F ordenados de mayor a menor,
o sea que el eje discriminante serd mejor entre mayor sea el valor propio.

3.1.2.2. Anélisis clister

Esta técnica estadistica se utiliza para resolver problemas de clasificacién, es-
tableciendo estructuras y relaciones entre los datos que no son evidentes con
el propdsito de ordenar los objetos de estudio en grupos denominados clUster
o conglomerados heterogéneos entre si, sin embargo los miembros de cada
uno poseen una gran similitud entre ellos.

En el caso de la tarificacion en seguros al realizar esta clasificacion a priori
la homogeneidad entre los miembros y la heterogeneidad entre los grupos se
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hace a partir de los datos de siniestralidad [Guillen, 2005], como caracteristica
principal en el calculo de las primas.

Existen diferentes métodos que se pueden utilizar para obtener la clasificacidn
de los conglomerados. Véase [Guillen, 2005]:

e Método no jerarquico

Es un método adecuado para trabajar con grandes bases de datos partiendo
de un grupo en el que se cuenta con todos los individuos objeto de analisis, que
posteriormente se va dividendo en subgrupos que tienen como caracteristica
comun tener centros de grupo distintos.

Elndmero de clisteres que se pueden obtener generalmente es desconocido,
ya que estos se determinan por ensayo y error de las siguientes dos formas:

1. Iniciando con un numero elevado de grupos e irlos reduciendo hasta en-
contrar la clasificacion mas adecuada, los criterios que se aplican para
disminuir la cantidad de grupos son:

0 Queenun grupo se presente un nimero muy reducido de casos.

0 La existencia de dos grupos con centro similares o que la media
de la media de las variables de cada grupo presenten igualmente
una gran similitud.

2. Iniciar con dos grupos (el minimo) e ir aumentando el nimero cuando
exista una alta dispersion dentro de un grupo con un elevado nimero ca-
sos.

El criterio para asignar un asegurado a un cluster es el de la distancia euclidea
minima con respecto al centro del grupo:

Min_, ,=d = /Z;{X,/ -C, ) (1.11)
=

donde C, es la media de la variable j del centro C,.
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e Método jerarquico aglomerativo

Este método parte de la idea de que cada individuo forma un grupo y posterior-

mente se va uniendo con otros hasta formar un Unico grupo, que se presenta

graficamente a través de un dendograma en el que se presenta el orden en que

se hanido formando los clUsteres, este técnica parte de la construccion de una

matriz de distancias:

0 du dm
D= d27 0 - dZn
dni dn2 o 0

donde d es la distancia euclidea entreje /.

{ K
d/i' = Z{X// _Xi’j]2
j=1

(1.12)

(1.13)

La idea es encontrar individuos o grupos en los cuales la distancia d,, sea

minima. Posteriormente se calcula la distancia entre los conglomerados, a

través de los siguientes métodos:

Método del minimo:

A,y =Min (d,d,,]
Método del maximo:
sy =Méix (d,d,,]
Método de la media:
d(b,b')i: d, ;db,

(1.14)

(1.15)

(1.16)
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Método UPGMA:

n n,
d, = b g +—2—d (1.17)
O wn, " n, 0,

siendo n, y n, el ndmero de individuos que existe en los grupos by b".

e Método jerarquico divisivo

Es el mas utilizado para segmentar la cartera de asegurados, en el cual se
forma un arbol de decisién con la ventaja de que aparte de ser descriptivo,
también es explicativo [Guillén, 2005], este método parte de un solo grupo de
individuos del cual se van formando los clusteres, donde ademés de segmen-
tar, al ser explicativo se requiere tener una variable cuantitativa y unas varia-
bles categdricas o explicativas que son presentadas en una matriz:

Y? X77 XH(
XY= T (1.18)
Yn Xn7 Xnk

siendo la primera columna de la matriz XY la variable cuantitativa Yy las de-

mas columnas las variables explicativas X.
A partir de estos datos se calcula la suma de cuadrados entre grupos:

2
SCE, =>"n,lV, =Y} j=1..k (1.19)
b=l
con
)717 :Z/;Y/b
n,
2 n, n
V= Zb:iZ/:IY’b _ ZJ
2
Zb:inb "
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donde:

n, : €s el numero de individuos del grupo b.

—<

', - es la media de la variable cuantitativa en el grupo b.

Y : es la media global.

Y, : es el valor del individuo / que pertenece al grupo b.

Para dividir los segmentos el criterio es el SCE; maximo de las variables cate-
goricas X,, es decir, SCE,=Méx {SCE/.] con j=I,....k utilizando el estadistico
F de Fisher para comprobar la existencia de diferencias significativas entre los
grupos. Dentro de cada segmento formado, se repite el mismo proceso calcu-
lando la suma de cuadrados entre grupos SCE; hasta que no se tengan mas
variables explicativas para dividir o las diferencias estadisticas de los grupos
no sean significativas, obteniendo al final un arbol de decisién con todos los

clisteres formados.

3.2. Sistema a posteriori

Laimplementacion de los sistemas a posteriori o experience-rating se justifica
porque en un sistema a priori los grupos nunca seran completamente homo-
géneos, lo cual hace necesario revaluar la prima teniendo en cuenta la expe-
riencia de siniestralidad de los asegurados, en cuanto esté disponible [Katrien,
etal., 2012].

Los métodos para estos sistemas de tarificacion son: bonus-malus, merit-rating,
retrospective-rating y distribucién de dividendos, los cuales se basan en un
principio de eficacia y el dltimo teniendo en cuenta también la estabilidad. [Bou-
sofio et al., 2006], en este trabajo nos enfocaremos en el sistema bonus-malus
por ser el mas utilizado y en la teoria de la credibilidad que también presenta
modelos para ajustar la tarifa combinando tanto la prima de la cartera como

la prima individual.
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3.2.1. Bonus-Malus

Un sistema Bonus-Malus SBM tiene como objetivo corregir la prima calcula-
da a priori [Guillen et al., 2001] se basa en la distribucién de la frecuencia de
reclamaciones de los asegurados sin tener en cuenta la cuantia, garantizando
que la prima aumente cuando se presenten reclamaciones y disminuya cuan-
do estas no existan [Gdmez et al., 2006], en otras palabras SBM se define como
un sistema en el que si en un afo previo una péliza no tiene reclamaciones
tendra un incentivo (bonus) que se restara de la prima siguiente, en caso con-
trario se cobrard una penalizacién (malus) [Vandebroek, 1993].

[Lemaire, 1995] define que una compafia aseguradora utiliza un SBM cuando
cumple las siguientes condiciones:

e Una cartera puede ser dividida en un nimero finito de clases, denominado
C (i=1,2,...,s], donde la prima anual depende Gnicamente de la clase a la
que pertenece.

e Laclase a la que se asigna una poliza en un periodo depende de la clase
a la que pertenece en el periodo anterior y del nimero de siniestros re-
portados.

Los SBM estan determinados por tres elementos:

e Laescaladeprimas b=/(b,,....b,J.
e Laclaseinicial C.

e Las reglas de transicion con las condiciones para que una poéliza pase de
una clase C; aotra C; en un periodo cuando se conoce el numero de si-
niestros.

Estas reglas se aplican como transformaciones T, (i) = j, de modo que cuando
los asegurados de la clase C,, reportan k siniestros pasan a la clase C, en el
periodo siguiente. Generalmente 7, se presenta como matrices:

T=(t") (1.20)
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donde
=1 si Tli)=j
=0 si Tli)#]

La probabilidad de transicion de C; a C; para un parametro 2 como puede ser
la frecuencia de reclamos, esta dada por:

P (2)=S R4 (1.21)
k=0

donde R(4) es la probabilidad de k siniestros en un periodo dado A=4, con
F (/1)20 oy Y R(Al=1.

J=1

La matriz M(/l)z(PU (ﬂ))ziPk[/l}Tk , s la matriz de transicion de la cadena
k=0

de Markov', suponiendo que la frecuencia de reclamos es estacionaria en el
tiempo la cadena es homogénea, entonces la matriz M(/i), serd la matriz de
la cadena de Markov.

3.2.2. Teoria de la credibilidad

Esta teoria fue desarrollada para cobrar tarifas justas en funcién del riesgo
que represente un asegurado, tratando asi de solucionar el problema de hete-
rogeneidad y encontrar una prima que integre tanto la experiencia particular
del asegurado como la del portafolio, basadndose en la siguiente formula:

c=(1-2)B+2A 1.22)

! La cadena de Markov, se refiere a un proceso estocastico discreto en el que la probabilidad de
que ocurra un evento depende del evento inmediatamente anterior.

23



donde

/: es el factor de credibilidad, con 0<Z<1
A: es la prima propia en los Ultimos ¢ periodos
B: es la prima de la cartera o prima tedrica

C:eselvalorde laprimaentre Ay B

3.2.2.1. Credibilidad total

La credibilidad total se da cuando Z toma los valores extremos de 0 o 1, asi:

1. SiZ=0, C=B, en este caso se tiene credibilidad total utilizando la prima
tedrica, es decir la experiencia de la cartera.

2. SiZ=1, C=A en este caso la credibilidad total estd dada en la prima
propia, es decir, se tiene en cuenta Unicamente la experiencia individual.

3.2.2.2. Credibilidad parcial

Teniendo en cuenta que Z representa la ponderacion que se le asigna a la pri-
ma propia, si 0 < Z < 1, se dice que existe credibilidad parcial, al obtener una
prima como combinacién de los valores de la prima propia y la tedrica.

Para el calculo del factor de credibilidad Z, Bihlmann ha propuesto la siguien-
te férmula:

2 Lt __ 3 (1.23)

s? s7
t+2— g+
a t

Z: =
sZ +at

donde

t: es el periodo de observacion o nimero de anos de experiencia
a: es el grado de heterogeneidad entre las flotillas a > 0

s?: es la variabilidad de las reclamaciones

24



La utilidad de esta forma se puede observar analizando los siguientes casos
[Moreno et al., 2003]:

1. Cuandovariat sit—o,=>7=10sit—0 = 7=0. En este casoa mayor
experiencia mayor credibilidad en la prima propia, pero si la experiencia es
nula, se tiene mas credibilidad en la prima de la cartera.

2. Cuandovariat,sig—ow,=7=1,0sia— 0, = 7=0.En este caso a mayor
heterogeneidad mayor credibilidad en la prima propia, pero si la cartera es
homogénea se tiene mayor credibilidad en la prima de la cartera.

3. Cuandovaria s?, si s ww,=7=0,0si s° -0, =7=1.En este caso a
mayor variabilidad de los siniestros mayor credibilidad en la prima de la
cartera, pero si existe poca variabilidad es preferible la prima propia.

3.2.2.3. Modelos de distribucion libre

Son los primeros modelos con los que se desarrolla la teoria de la credibilidad
moderna (Modelo Clasico de Bihlmanny Modelo de Biihimann-Straub), deno-
minados también de distribucion libre, ya que en ellos no es necesario definir
hipotesis ni sobre la distribucién de los riesgos individuales, ni sobre la distri-
bucion a priori, ambos modelos buscan determinar la prima que corresponde
a un asegurado o grupo restringiéndose a las primas lineales con la utilizacion
del método de minimos cuadrados [Gémez, E. et al., 2008].

e Modelo clasico de Biilhmann

Este modelo pretende determinar un estimador lineal en el que se pondere la
experiencia de siniestralidad individual con la de toda la cartera. Véase [Go-
mez, E. etal, 2008]. Los datos se presentan como en la tabla 1.2, que describe
la evolucion de las pélizas con caracteristicas similares durante n afios:
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Tabla 1.2. Cartera del modelo clasico de Biilhmann

Pélizas
Anos
1 2 J k
1 X Xy Xﬂ Xt
2 Xz Xz ij X2
n Xln X?n X/‘n an

donde, X, es una variable aleatoria que representa el riesgo del asegurado j
en el afo n, cuya funcion de distribucién depende de un parédmetro de riesgo
desconocido 6, teniendo en cuenta las siguientes hipotesis:

1. Homogeneidad en el tiempo (6, =86, ).

2. Los parametros 6, son variables aleatorias independientes y con la mis-
ma distribucion z[6) .

3. Independencias de riesgos, las polizas son independientes entre si.

4. Dadoelvalor @ particular 6, las variables aleatorias dentro de la columna
son independientes.

El modelo consiste en estimar la mejor prima lineal por el método de minimos
cuadrados:

Hlpl0 )1 XX 5 X, ] (1.24)
Se denota entonces:
u#(6)=E[X 6] a la prima de riesgo que corresponde a la péliza

m:E[y(Q)] al valor esperado de todas las primas de riesgo o prima colectiva
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a:Var[E[X/Q]:Var[y(H)J a la varianza de las primas de riesgo
s’ =E[Var(X/6)] a \a dispersién de la siniestralidad individual
siendo la mejor aproximacién lineal segtn Bihlmann (1967):
_ 70
a+bX =a+b—>X (1.25)
n; '
donde

a=(1-b)m

p=—"

n+k
e Elc(6)]
_Var[,u(é’)]

Por tanto, segun el factor de credibilidad propuesto por Biihlmann. Véase de-

mostracién [Gémez et al., 2008]:

an nVar[,u(E’)]

Z:sz +an :E[GZ(H)]+DV6N'|:,U(9)]

(1.26)

Uno de los principales problemas de este modelo es que considera que todas
las polizas tienen la misma importancia al incluir sélo el valor de la cuantia
sin tener en cuenta la frecuencia de reclamaciones como se plantea en los dos

modelos que se explican a continuacion.

e Modelo de Bulhmann-Straub

Este modelo se considera una generalizacién del modelo de Bihlmann in-
troduciendo observaciones ponderadas con un factor de ponderacion m, que
indica que las observaciones no tienen la misma importancia ni en las pélizas
ni en los periodos de tiempo, como se presenta en la tabla 1.3 en la pagina

siguiente. Véase [Gémez, E. et al., 2008].
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Tabla 1.3. Cartera del modelo clasico de Biilhmann-Straub

Polizas
Anos
1 2 j k
1 X Xy Xﬂ Xt
my, My m; My
2 X72 XZZ X/? XkZ
m, s m, My,
n Xm XZn X/n an
m7n mZn m/n mkﬂ
En este caso el modelo incluye un pardmetro conocido m; ., i=1...k; j=1...n,que

por lo general representa la cantidad de reclamaciones, mientras X; corres-
ponde a la cuantia del siniestro. Entonces:

v=Var[ 0, ]=m,Var(X, 1 6,] (1.27)
De acuerdo con el modelo clasico de Bihlmann:
HL u(0)1 X, X, .. X, =2, (n)X +[1-Z,(n) ]X (1.28)

donde
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Por tanto se tendra un factor de credibilidad distinto para cada péliza, con los

parametros estructurales estimados a partir de:

_ 7 k _ 7 k n
H:XZ_Z mX; :_szuxu
mi5 i=1 j=I
— -
X/ —;i/:7mUXU
Ve 23X K

Z/,/n —7}17/7

#{Zm (X, -X) —v(k—7)}

ﬁ., vy @ son los estimadores insesgados de p, v y a y el estimador R:%.

Qs
I

El factor de credibilidad para el grupo o péliza i es:

ZA(n):# (1.29)

El estimador Bihlmann-Straub para el nimero medio de reclamaciones es:
X =Z2(n)X +[1-Z(n)l{ (1.30)
Y la cantidad total reclamada por estimador:

e Modelo jerarquico de Jewell

Este modelo se puede considerar una generalizacién del Modelo de Bihlmann-
Straub, donde las observaciones esperadas son homogéneas en el tiempo y la va-
rianza depende del periodo considerado teniendo en cuenta los pesos naturales,
con el objetivo de hallar estimadores lineales de credibilidad para las primas de
riesgo individuales, utilizando el método de minimos cuadrados. Véase [Pons, M.
etal., 2008].
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En este modelo las carteras pueden serdivididas en p subcarteras, teniendo cada una
de ellas un pardmetro de riesgo que describe las diferencias que existen entre ellas,
se denomina jerarquico por que se desarrolla en dos niveles contando cada péliza con

dos pardmetros de riesgo, uno a nivel de las pdlizas, y otro a nivel de las subcarteras.
Las variables mas relevantes del modelo son:

g, : es el parametro de riesgo que caracteriza a la cartera p, con p=12,...,P,

siendo P el nimero de subcarteras producto de dividir la cartera.

6, : es el parametro de riesgo que caracteriza a la poliza j-ésima que perte-
nece a la subcartera p, con j=1,2,...K,, siendo K el nimero de polizas que

conforman la subcartera p.

X, : es lavariable aleatoria de la experiencia de siniestros de la pdliza j-ésima

que pertenece a la subcartera p en el periodo s-ésimo.

W

pis
valores positivos conocidos.

: son las observaciones o pesos naturales de las variables X . que tiene

Términos del modelo

k k t
w, :ZWPJ_ :ZZIA//JJ5 - Ponderador del contrato p.
J=1

j=1s=1

aW
Z, :% : Factor de credibilidad para determinar la prima que seria ade-
s +a
Pl

cuada cobrar al grupo de riesgo j.

kF
Z, =ZZW. : Factor acumulado de credibilidad para cada subcartera p.
j=1

bz
Z = ”_ . Factor de credibilidad que corresponde a todas las pélizas de la
P a+bZ,

subcartera p.
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{ W
- ps | ' .
prw—ZXp,s[W—J- Es el nuevo contrato de la clase j, que representa el pro

= pi
medio ponderado de las reclamaciones presentadas por aquellos contratos

sujetos a los riesgos en cualquier momento.

V4

k
_ P ; ; _
XPZW—ZXWW (—] Representa un nuevo contrato, a nivel de subcartera, inte
J= p

grado por el promedio ponderado de las reclamaciones presentadas en todas
las clases sujetas al mismo factor de riesgo.

P z
X :ZXPZW [—p] : Es el nuevo contrato que considera el promedio ponderado
p=l z

de las reclamaciones de todos los subportafolios, clases de contratos y con-
tratos individuales, sin tener en cuenta los parametros estructurales de cada
uno, ni el momento de la reclamacién.

La prima que corresponde a la clase de contratos sujetos a los riesgos
(®p,®pj) estad dada por:
i1=(0,.0,)=M  =(1-2,)m, +Z, X (1.32)

P P opw

donde

alW

P

P 2
s +aWp/

Y el estimador ajustado de credibilidad lineal ﬁ(ep) es:

i(0,)=N;=[1-2, Im+Z,X,,, (1.33)
donde
bZ
% :a+prp
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Los estimadores insesgados para estos parametros son los siguientes:

—

m, =Np =szw
rAn:NO :XZZW
2
§2 _ Zp,/,s(xp/s +Xp/vv)
Zp,s[tp/ _7}

2
z L. SZ/J/ (Xp/w - prw}

D ]
[(P—1)

Estos sistemas de estimacion de la prima pura constituyen una forma de in-
volucrar la informacion evolutiva de la cartera de asegurados, para ajustar
las primas al riesgo que representan de acuerdo a su comportamiento en el
tiempo. Es asi como las empresas aseguradoras pueden llegar a establecer
precios mas justos y equitativos.
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2. TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Como se explicd en el capitulo anterior, en el proceso de tarificacion de se-
guros No Vida se utilizan diferentes técnicas estadisticas clasificadas como:
“a priori” 0 “a posteriori”, dependiendo de la informacién que se utilice en
su calculo. A priori cuando se desconoce la experiencia de siniestralidad del
asegurado y se estima de acuerdo con el perfil de riesgo del asegurado. Y a
posteriori, generalmente, cuando después de un periodo de tiempo se cuen-
ta con informacion de reclamaciones de la péliza y es utilizada para corregir
la prima inicial, con el fin de que sea mas justa y equitativa. En este sentido
las empresas aseguradoras siempre buscan una prima 6ptima que tenga en
cuenta la competitividad y la solvencia, ya que si la prima es muy baja la com-
pafnia puede ganar participacion en el mercado pero a su vez perder solvencia,
mientras que si por el contrario, la prima es muy alta se puede ganar solvencia

pero también perder parte del mercado.

El uso de herramientas estadisticas involucra un alto grado de objetividad de-
pendiendo de la calidad de la informacién disponible. Ello significa un gran
problema que afecta el proceso de tarificacidn, ya que no se puede tener in-
formacion total sobre el riesgo de una péliza, o no siempre corresponde a la
realidad. Por otro lado, algunos acontecimientos del entorno como cambios en
la legislacion o en los habitos de la sociedad puede afectar la siniestralidad
en el futuro, lo cual no es observable en la informacién histérica. En estos
casos la informacion obtenida por métodos estadisticos no tiene en cuenta
la incertidumbre asociada a al entorno cambiante. En la inteligencia compu-
tacional se pueden encontrar diferentes técnicas que se pueden utilizar para

tratar la incertidumbre, tal como se explica a continuacion en este capitulo.
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1. INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Es una rama de la inteligencia artificial que se dedica al estudio de mecanis-
mos adaptativos para permitir o facilitar el comportamiento inteligente en sis-
temas complejos y cambiantes, combinando elementos de aprendizaje, evolu-
ciony logica difusa para crear programas que de cierto modo son inteligentes.

La inteligencia computacional también es denominada como Soft Computing,
término que en 1994 L.A Zadeh definié como la utilizacion de una mezcla de
diferentes métodos, que pueden trabajar tolerando ciertos niveles de impre-
cision e incertidumbre, manteniendo la robustez y la flexibilidad para obtener
soluciones de bajo coste. Los principales componentes del soft computing son:

e La ldgica difusa que se ocupa de la imprecisién y el razonamiento aproxi-
mado.
e Laneuro-computacion que se dedica al aprendizaje.

e Elrazonamiento aproximado que trabaja la incertidumbre y la propagacién
de creencias.

Las técnicas més utilizadas de soft computing corresponden a los algoritmos
genéticos, las redes neuronales artificiales, la l6gica difusa y las maquinas de
vectores soporte, las cuales se describen a continuacion:

2. ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos (AG) pertenecen a una rama de la inteligencia artificial
denominada computacion evolutiva basada, en el proceso genético de los orga-
nismos vivos para solucionar problemas de blsqueda y optimizacién. Los AG ini-
cialmente fueron desarrollados por Holland (1975) con los siguientes objetivos:

e Disenar sistemas artificiales que retuvieran los mecanismos més impor-
tantes de los sistemas naturales.

e Abstraery explicar el proceso adaptativo de los sistemas naturales.
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De este modo los algoritmos genéticos se pueden definir seguiin Goldberg (1989)
como:

Algoritmos de busqueda basados en los mecanismos de seleccidn y genética
natural. Se trata de combinar la supervivencia de los mas compatibles entre
las estructuras de cadenas, con una estructura de informacién ya aleatoriza-
da, intercambiada para construir un algoritmo de blisqueda con algunas de las
capacidades de innovacidn de la busqueda humana.

En términos generales un algoritmo genético consiste en una poblacién de
soluciones codificadas de forma similar a los cromosomas, donde cada una
tendra un valor de bondad o ajuste que cuantifica su validez en la solucion del
problema. Y en funcién de dicho valor se le dard mas o menos oportunidades
en la reproduccion, realizando con una cierta probabilidad mutaciones de es-
tos cromosomas.

Los pasos basicos a sequir en un algoritmo genético son:

e FEvaluar la bondad de cada uno de los cromosomas generados.

e Permitir la reproduccion de los cromosomas, donde los méas aptos son los
que tienen mayor probabilidad de reproducirse.

e Mutarun gendel nuevo individuo generado con cierta probabilidad de mu-
tacion.

e QOrganizar la nueva poblacion.

Estas etapas se repetirdn hasta que se establezca una condicién de finaliza-
cion con un nUmero maximo de iteraciones, aunque lo méas habitual es dete-
nerlo cuando no se produzcan mas cambios en la poblacion.

Los AG se distinguen de otras técnicas de busqueda y optimizacién por las
siguientes cuatro caracteristicas [Goldberg, 1989]:

e No trabajan directamente sobre los pardmetros a optimizar, sino sobre la
codificacion de los mismos.
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Investigan sobre poblaciones de posibles puntos o soluciones, o sea, que
no buscan un Unico punto.

Usan directamente la funcion objetivo, no la derivada u otro tipo de cono-
cimiento auxiliar.

Las reglas de transicién utilizadas son probabilisticas y no deterministas.

Sin embargo, es importante tener en cuenta en la funcién objetivo que:

2.1.

2.2.
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Sitiene muchos minimos o maximos locales se deben hacer mas iteracio-
nes del algoritmo para asegurar el minimo o méaximo global.

Cuando existen muchos valores cercanos al 6ptimo, solo se puede asegu-
rar que se encuentre uno de ellos que necesariamente no es el éptimo.

Ventajas de los algoritmos genéticos
Operan simultdneamente con varias soluciones, a diferencia de las técni-
cas tradicionales que lo hacen de manera secuencial.

No requieren conocimiento especificos sobre el problema que se pretende
resolver.

En los problemas de optimizacién, resultan menos afectados por los maxi-
mos locales o falsas soluciones que las técnicas tradicionales.

Pueden manipular muchos parametros simultdneamente en el caso de
tener varios objetivos a resolver.

Utilizan operadores probabilisticos y no deterministicos como en otras
técnicas.

Desventajas de los algoritmos genéticos

Pueden tardar mucho tiempo en converger o no converger en absoluto,
lo cual depende de los pardmetros que se utilicen como el tamano de la
poblacidn o nimero de generaciones entre otros.



e Pueden tener algunos problemas que lo hagan converger prematuramente.

e Ellenguaje para especificar las posibles soluciones debe ser robusto, re-
ferente a la capacidad para tolerar cambios aleatorios que no produzcan

grandes errores o soluciones sin sentido.

Los AG vienen siendo ampliamente utilizados por investigadores del campo de
las finanzas principalmente en problemas de solvencia o prediccion de quiebra
como se puede ver en los trabajos de [Chen, 2011], [Divsalar, 2011], [Garkaz,
2011], [Zhang, 2011], [Ahn, 2009], [Wu, 2007], [Ahn, 2006], [Min, 2006] y [Abde-
lwahed, 2005]. Y particularmente, en el campo de los seguros se destaca el
trabajo de [Salcedo-Sanz, 2005], del cual se pueden encontrar més detalles en
el cuaderno de MAPFRE No. 97 Aplicacion de Métodos de Inteligencia Artificial

para el Analisis de la Solvencia en Entidades Aseguradoras.

3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El sistema de calculo mas complejo que se conoce es el cerebro humano por
su capacidad de pensar, recordar, aprender y resolver problemas. Por ello,
muchos investigadores han perseguido desarrollar modelos para que la com-
putacion se aproxime a distintas funciones del cerebro, teniendo como resul-

tado las redes neuronales artificiales (RNA).
La arquitectura de una RNA (Fig. 2.1) consiste en:

e Una primera capa de entradas, que recibe informacién del exterior.

e Una serie de capas intermedias ocultas que son las que realizan el trabajo en

la red.

e Una capa de salida que proporciona el resultado del trabajo al exterior.
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Capade Capa de
Entrada Capa Oculta Salida
Entrada 1
Entrada 2
Entrada 3 (1 ) > Salida
Entrada n

Figura 2.1. Arquitectura de una Red Neuronal Artificial

Las RNA estan inspiradas en las redes neuronales del cerebro humano, y al
igual que estas intentan aprender en un sistema de interconexiéon de neuro-
nas, que a partir de los datos que se le suministran colaboran para producir un
estimulo de salida. De este modo la red logra obtener ciertas caracteristicas
similares al cerebro como:

e Abstraer la esencia de un conjunto de entradas que aparentemente no
presentan aspectos comunes o relativos.

e Generalizar debido a su propia estructura, proporcionando dentro de un
margen respuestas correctas a entradas que tienen pequenas variaciones

debido a los efectos de distorsion.

e Aprender cambiando su comportamiento en funcién del entorno, de modo
que cuando se les muestra un conjunto de entradas, ellas mismas se
ajustan para producir salidas consistentes.
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Este ultimo proceso de aprendizaje puede ser:

Aprendizaje supervisado: que consiste en entrenar la red a partir de un con-
junto de datos de entrenamiento compuesto por patrones de entrada y salida.
El objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red “w”, de
manera tal que la salida generada por la RNA sea lo méas cercanamente po-
sible a la verdadera salida, dada una cierta entrada. Es decir, la red neuronal
trata de encontrar un modelo al proceso desconocido que generd la salida.
Este aprendizaje se llama supervisado pues se conoce el patron de salida, el
cual hace el papel de supervisor de la red. Se puede llevar a cabo de las si-
guientes tres formas:

e Aprendizaje por correccion de error: consiste en ajustar los pesos en fun-
cion de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la salida
de la red; es decir, en funcion del error.

e Aprendizaje por refuerzo: se basa en la idea de no indicar durante el en-
trenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red,
ante una determinada entrada. La funcién del supervisor se reduce a indi-
car mediante una senal de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta
a la deseada (éxito=+1 o fracaso = -1J, y en funcién de ello se ajustan los
pesos basandose en un mecanismo de probabilidades.

e Aprendizaje estocastico: este tipo de aprendizaje consiste basicamente en
realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de
la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones
de probabilidad.

Aprendizaje no supervisado: en este se presenta sélo un conjunto de patrones
a la RNA. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es ajustar los pesos de la red
de tal manera que la red encuentre alguna estructura o configuracién presen-
te en los datos. Se consideran dos tipos:

e Aprendizaje hebbiano: consiste basicamente en el ajuste de los pesos de
las conexiones de acuerdo con la correlacién. De modo que, si las dos uni-
dades son activas [positivas] se produce un reforzamiento de la conexion.
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Por el contrario, cuando una es activa y la otra pasiva (negativa) se produce
un debilitamiento de la conexion.

Aprendizaje competitivo y cooperativo: Las neuronas compiten y coope-
ran unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Con este tipo
de aprendizaje se pretende que cuando se presente a la red cierta infor-
macion de entrada, solo una de las neuronas de salida se active, es decir,
alcance su valor de respuesta maximo. Por tanto, las neuronas compiten
por activarse quedando finalmente una, o una por grupo, como neurona
vencedora.

En general una RNA consta de tres elementos principales:

Topologia: se refiere a como estd organizada la red en capas y como se
conectan estas capas.

Aprendizaje: se refiere a como se almacena la informacién en la red como
se explicd anteriormente con mas detalle.

Recuperacion: se refiere a como puede recuperarse la informacién alma-
cenada en la red.

3.1. Ventajas de las redes neuronales artificiales

Comparandola con otros sistemas de procesamiento de informacion, algunas
de las ventajas de las RNA son:
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Pueden sintetizar algoritmos a través de un proceso de aprendizaje.

Para usarlas no es necesario conocer los detalles matematicos. Sélo se
requiere estar familiarizado con los datos de trabajo.

Una de sus grandes fortalezas es la solucion de problemas no lineales.

Las redes son robustas, es decir, que pueden fallar algunos elementos de
procesamiento pero la red continua funcionando, a diferencia de lo que
sucede en la programacion tradicional.



3.2. Desventajas de las redes neuronales artificiales

e Las RNA se deben entrenar para cada tipo de problema, siendo ne-
cesario desarrollar multiples pruebas para determinar la arquitectura
adecuada.

e Debido a que las RNA se entrenan en lugar de programarlas, se re-
quiere la definicion de muchos parametros antes de poder aplicar la
metodologia.

e Son complejas para un observador externo que desee realizar cambios.

e Tienen problemas de estimacion de calculos precisos, es decir, que fun-
cionan bien con problemas complejos de dificil calculo, que no requieren
respuestas precisas sino buenas y rapidas.

Algunos investigadores han desarrollado trabajos en el campo de los segu-
ros utilizando RNA en problemas como solvencia o quiebra [Illichevskyi, 2011],
[Salcedo-Sanz, 2005], [Deng, 2010], el fraude [Viaene, 2002], [Subelj, 2011],
[Furlan, 2011], [Masturakis, 2008] y en el célculo o efectos de la prima de las
pélizas [Yeo, 2011], [Lin, 2009].

4. SISTEMAS DE LOGICA DIFUSA

La Légica Difusa (LD) ("Fuzzy Logic”, en inglés) fue introducida por Lofti Za-
deh en 1965 combinando los conceptos de la logica tradicional (Booleana) y
de los conjuntos de Lukasiewicz, mediante la definicién de grados de per-
tenencia para obtener conclusiones a partir de informacién vaga, ambigua,
imprecisa, con ruido o incompleta. Por tanto, es una ldgica multivaluada que
permite valores intermedios para poder definir opiniones entre si/no, verda-
dero/falso, cerca/lejos, lento/répido, caliente/frio, etc., como una forma de
presentar la informacién. De este modo se establecen pertenencias parcia-
les a unos conjuntos que denomind difusos, en contraposicién a los conjun-
tos clasicos.
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Los sistemas de LD se caracterizan por:

e Soportar datos imprecisos

e Ser facil de entender

e Serflexible

e Basarse en el lenguaje humano

e Teneren cuenta la experiencia de expertos sobre el problema

e Poder modelar funciones no lineales de alguna complejidad

e Unificar expresiones linglisticas con datos numéricos

Todo esto sirve para que los modelos se adapten mejor a la forma de pensar
del ser humano, al permitir trabajar con expresiones utilizadas cotidianamen-

te como: no es muy probable, es poco probable, muy probable, etc., que luego
se pueden expresar de una forma numeérica, a través de los conjuntos difusos.

4.1. Conjuntos difusos o borrosos

Estos surgen para aplicarlos a hechos que no tienen limites claros y poder
relacionarlos con un valor linglistico definido por una palabra o adjetivo. A
diferencia de los conjuntos clasicos donde la funcién de pertenencia toma va-
lores de 0 ¢ 1, estos se mueven en valores intermedios que definen un grado
de pertenencia. Es por esto que ha surgido un creciente interés de los inves-
tigadores por los conjuntos difusos que son mas flexibles y en muchos casos
se ajustan mejor a la realidad. Estos pueden definirse de la siguiente manera:

Az{(x,uA(x))/er} (2.1)

Donde, u, (x) es la funcién de pertenencia de lavariable x,y U es el universo,
de modo que entre mas se acerque u, (x) alvalor 1, mayor pertenencia tendra
la variable x al conjunto, como se puede ver en la figura 2.2.
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Conjunto Valor

Uy Difuso Lingtiistico
B Pesimista Realista Optimista
Funcion de 1
pertenencia
Variable
Lingiiistica
6600 7000 7600 IEBE

Figura 2.2. Ejemplo del indice de Expectativa Bursatil de los Economistas (IEBE])

Un ejemplo de una aplicacién de conjunto conjuntos difusos es el indice de Ex-
pectativa Bursatil de los Economistas IEBE desarrollado por los investigadores
de la Universidad de Barcelona Montserrat Casanovas Ramon y Alfonso Fernan-
dez Pascual, que consiste en una prediccién del valor de cierre trimestral del
Ibex35 que desde el ano 2002 elaboray publica el Colegio de Economistas de Ca-
talunya. Dicha prevision toma como inputs las opiniones de 30 expertos en Bolsa
espafola. El objetivo es predecir el valor del indice, lo cual es muy dificil hacerlo
con exactitud por la incertidumbre del mercado y la alta volatilidad existente en
algunos periodos. Sin embargo el uso de conjuntos borrosos permite pronos-
ticar no sobre un Unico valor, sino sobre un intervalo de valores que dependen
del grado de optimismo o pesimismo del experto, de acuerdo con el andlisis del
mercado para la prevision. Asi un valor por debajo de 7.695 seria en el peor de
los escenarios pesimista y por encima de los 8.505 en el mejor de los escenarios
optimista. El valor de 7.000 se ha establecido como el valor méas realista, pero
los valores entre 6.600 y 7.600 involucran un grado de pesimismo u optimismo
dependiendo del nivel de pertenencia a un conjunto u otro.
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4.2. Funcion de pertenencia

La funcién de pertenencia indica el grado en que cada elemento de un universo
dado pertenece a un conjunto, de la forma u,: X—>[0, 7], donde uA(x)zr, res
el grado en que x pertenece A. Para representar un conjunto difuso es vali-
da cualquier funcién, aunque comidnmente las mas utilizadas son las de tipo

triangulary trapezoidal.

Funcién triangular

A
UX
Realista
1
a m b R
6600 7000 7600 IEBE

Figura 2.3 Funcidn triangular de un conjunto difuso

0 para x<a

Xx—a
para a<x<m
u, = qua (2.2)
X para m<x<b
b-m

0 para x>b

Como se puede observar en la figura 3, un nimero difuso triangular es repre-
sentado por una tripleta a (limite inferior], m [valor medio) y b (limite superior,
donde los valores menores que a y mayores que b tienen un grado de perte-
nencia 0,y los que se encuentran entre ay b varian entre 0y 1 dependiendo de
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la distancia hacia el valor medio o los extremos. En el caso del ejemplo de la
figura 2.2 los valores cercanos a 7.000 son los mas realistas y con mayor posi-
bilidad de ocurrencia segun el experto o con una visién pesimista u optimista
conforme se aproximen a 6.600 o 7.600, respectivamente.

Funcidn trapezoidal

A

Uy

Realista

a b c d

»

6600 6900 7100 7600 IEBE

Figura 2.4. Funcion trapezoidal de un conjunto difuso

0 para x<a
X798 para a<x<b
b—a
u={ 1  para b<x<c (2.3)
d—x
—— para c<x<d
b-c
0 para x>b

Los nimeros borrosos trapezoidales son muy similares a los triangulares, en
este caso el grado de pertenencia es 0 para valores menores que ay superiores
que d, 1 cuando estédn entre by c,y con ungrado de pertenenciaentre 0y 1 para
valoresentreayb,ocyd. Enelejemplode lafigura4 losvalores enelintervalo

[6.900, 7.100] son los méas realistas y con mayor posibilidad de ocurrencia, pero
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cuando se aproximan a los limites 6.600 o 7.600 tienden a ser mas pesimistas
u optimistas.

4.3. Variables lingiiisticas

Se utilizan para expresar el lenguaje natural impreciso y difuso, que es la
forma como los seres humanos nos expresamos, a las cuales se les asocian
ciertos valores para aproximarlas a las variables numéricas. Por lo general se
clasifican en dos categorias:

Tipo I: las que pueden representarse como operadores que actlian en un conjunto difu-
so. Ejemplo. “muy”, “mas o menos”, “altamente”, “ligeramente”, “bastante”, poco, etc.

Tipo ll: las que requieren una descripcion de como actlan en los componentes
del conjunto difuso. Ejemplo: “técnicamente”, “esencialmente”, “virtualmen-
te”, “practicamente”, etc.

4.4. Etapas de la ldgica difusa
La logica difusa se compone basicamente de las siguientes tres etapas:

e Fusificacién: consiste en convertir valores reales en valores difusos, asig-
nando grados de pertenencia a cada una de las variables de entrada con
relacion a los conjuntos difusos definidos previamente.

e Inferencia: es la forma como se relacionan los conjuntos difusos de entraday
salida, para representar las reglas que definirdn el sistema mediante el uso
de condiciones.

e Defusificacion: después del proceso de inferencia se obtiene una conclu-
sion difusa, o sea una variable linglistica con un grado de pertenencia, sin
embargo generalmente se requiere un valor escalar que corresponda a
dicho grado. Este proceso se desarrolla utilizando métodos matematicos
simples como: promedio maximo, promedio ponderado, centroide y mem-
bresia del medio del maximo.
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4.5.

4.6.

Ventajas de la ldgica difusa

Facilidad de implementacion.

Permitir obtener buenos resultados en procesos no lineales y de dificil mo-
delizacion.

Su funcionamiento es similar al comportamiento humano.

No requerir el conocimiento del modelo matematico que rige su funcio-
namiento.

Ser una forma répida y eficiente de resolucion de problemas complejos.

Desventajas de la ldgica difusa
Los resultados no son mejores si un problema se puede resolver mediante
un modelo matematico.

Dificultad de llegar a una funciéon de membresiay a una regla confiable sin
la participacion de un experto humano.

Dificultad de interpretacion de valores difusos por parte de no expertos.

Mdltiples definiciones de operadores y reglas de inferencia difusas.

En el campo de los seguros se pueden encontrar aplicaciones utilizando LD en
los trabajos de [Lai, 2011], [Hongxia, 2010], [Gao et al., 20091, [Aggour, 2006],
[Shapiro, 2002], [Shapiro, 2007], [Stefano, 2001].

5. MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE

La teoria de las maquinas de soporte vectorial (MVS) fue desarrollada a prin-

cipios de los afios 80 por V. Vapnik para trabajar problemas de clasificacion bi-

narios. La idea es encontrar un hiperplano que separa los datos perfectamente

en dos clases y luego observar de qué lado queda el vector que representa una

nueva muestra desconocida previamente. En muchos casos para poder realizar
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la clasificacion de muestras que no son linealmente separables se introduce
la utilizacién de “Kernels” con la idea de transformar el conjunto de datos a un
espacio de dimensién superior donde este si es perfectamente separable, o bajo
una cota de error aceptable. Por ejemplo, si los puntos de entrada estan en R?

, entonces son mapeados a R’ y encontrar un hiperplano que los separe maxi-
mizando el margen m entre las clase como se muestra en la figura 2.5.

A s
[ ]
a8 a
.W
[ ]
© [ Clase 2
° [ ]
[ ]
[
° m
[ ) [ ]

o © wix+b=1
Clase 1 e ® a
Tx+b=-1
® .WX w'x+b=0

Figura 2.5. Clasificador con maquinas de soporte vectorial

Donde:

e (Cada observacidn contiene dos datos:

Unvector x, eR",i=1,....,1
Una etiqueta y, e{+1, —1}

e El hiperplano separa las muestras positivas +1 de las negativas —7, o sea
que los puntos del hiperplano deben cumplir la ecuacién w' x+b =0
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e Elvector Wes lanormal al hiperplano

.1

|W| es la distancia perpendicular al hiperplano de origen

|W| es la norma del vector W

o m:ﬁ es el margen entre los hiperplanos positivo y negativo
w

El objetivo de las MVS en el caso de que los datos sean linealmente separables
es encontrar we” y be , que minimicen:

o(w)=L||’ (2.4
2
Sujeto a: y, (Wr X, +b)27 Vi=1...l
La regla de clasificacién sera:
, Iy =1
_ t _ i

f(x,)—S/gn(W X, +b)—{_7 y = (2.5)

Y el error de clasificacion R, [w,b)]

ent

Sin embargo, cuando los datos no son linealmente separables no se encontra-
ré solucidén factible al sistema anterior. Este problema se resuelve introducien-
do nuevas variables de tamano pequeno, quedando planteado de la siguiente
manera:

Encontrar weR", beR y & =1,...,[ que minimicen:
Ty 2 [
r(w)==Ww| +C (2.6)
(W)=5kl +C3 ¢
Sujeto a: y, (Wt .x,+b)27—§, y &>0, Vi=l..l
donde C se puede definir como parametro de regularizacion.

Cuando las MVS no son lineales, las variables de entrada se proyectan a un
espacio dimensional mayor al que pertenecen utilizando funciones de nucleo
conocidas como Kernel.
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5.1.

5.2

Ventajas de las maquinas de vectores soporte
Eluso de la funcion de Kernel, le da una gran capacidad de generalizacion,
incluso cuando el conjunto de entrenamiento es pequeno.

El proceso de aprendizaje no depende necesariamente del nimero de atribu-
tos, haciendo que funcionen muy bien en problemas de alta dimensionalidad.

El modelo solo depende de los datos con mayor informacion, existiendo
pocos parametros a ajustar.

La estimacion de los parametros se realiza a través de la optimizacion de
una funcidon de coste convexa, evitando la existencia de un minimo local.

El modelo final se puede presentar como una combinacién de pequenos
vectores de entrada, denominados vectores soporte.

Desventajas de las maquinas de vectores soporte
Si se seleccionan mal los pardmetros se puede presentar un problema de
aprendizaje.

Requieren grandes necesidades de memoriay presentan una alta comple-
jidad de computo en problemas de grandes dimensiones.

No incrementan el conocimiento acerca del problema.

En los siguientes trabajos se pueden encontrar aplicaciones de MVS en el sec-
tor asegurador:
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“Factores de Riesgo y Célculo de Primas Mediante Técnicas de Aprendizaje
Cuaderno de Mapfre No. 122, desarrollado por Carlos Bousono y otros, donde
se desarrolla una sistema de maquinas de vectores soporte para clasificar
factores de riesgo.

“Un Andlisis Comparativo de una SVM y un Modelo Logit en un Problema
de Clasificacion de Asegurados, desarrollado por Antonio Heras y otros. En
esta investigacion se hace una clasificacion de una cartera de asegurados
del sector del automévil utilizando MVS y se compara con el modelo Logit.



Las cuatro técnicas de inteligencia computacional explicadas en este capitulo,
permiten tener una vision general de su desarrollo en la solucidén de proble-
mas complejos, en los que muchas veces las soluciones con modelos mate-
maticos tradicionales no son apropiadas, debido a, la incertidumbre asociada
al problema y la imprecisiéon e insuficiencia de datos, que hacen necesario
recurrir a otros métodos méas flexibles que involucren aprendizaje y opiniones
de expertos. Cabe destacar que las técnicas de inteligencia artificial no ne-
cesariamente buscan una solucidén éptima, pero si satisfactoria, ya que esta
en cierto modo depende del grado de pesimismo u optimismo del experto y
del proceso de aprendizaje, para lo cual, el uso de operadores de agregacion
de medias ponderadas OWA (Ordered Weighted Average) son una gran herra-
mienta para toma de decisiones en incertidumbre, que se pueden aplicar para
definir reglas o condiciones para el tratamiento de los datos como se explica
en el capitulo siguiente.
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3. OPERADORES DE AGREGACION OWA

Los métodos estadisticos han demostrado ser muy eficientes en el analisis y
la prediccion de eventos en el caso de la tarificacidon en seguros no vida, sus
aportaciones han tenido un gran desarrollo y contribuido a una estimacion
de las primas de las pélizas mas justas y equitativas. Sin embargo como se
explico en el capitulo anterior, en muchos casos es necesario recurrir a otras
técnicas de la inteligencia computacional, en las cuales se puedan incluir las
opiniones y el juicio de expertos para la toma de decisiones. Aunque existen
muchas herramientas que se pueden aplicar desde la l6gica difusa, para este
proyecto se ha decidido utilizar los operadores de agregacién OWA (Ordered
Weighted Averaging).

En los procesos de tarificacién en companias de seguros el calculo de la prima
pura basado en métodos estadisticos es muy efectivo, permitiendo obtener con
bastante aproximacion el coste por unidad. Sin embargo al establecer el valor de
una poliza o prima comercial existen otros elementos que se tienen en cuenta
para alcanzar los objetivos de la compania, tales como los recargos por seguridad,
gestion interna y externa, y por los beneficios esperados. Aunque en mercados
altamente competitivos las companias aseguradoras no siempre pueden elegir
su nivel de beneficios. El problema en la asignacion de un precio es que entran en
contradiccidn algunos objetivos empresariales, puesto que, por un lado los técni-
cos prefieren precios altos que garanticen la solvencia y rentabilidad del producto
y por otro, los departamentos de marketing se inclinan por precios mas bajos
para que los productos sean més faciles de vender. Asi mismo, en la busqueda de
un precio 6ptimo de las primas de seguro, se hace necesario tener en cuenta los
precios con escenarios distintos de volumen de ventas.

En este caso, el problema para la toma de decisiones es llegar a un consenso
que satisfaga a la mayor parte de los integrantes y preferiblemente a todos.
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Se trata de un proceso de agregacion de informacion que no se resuelve de
una manera simple con un promedio, ya que pueden existir factores, criterios
u opiniones que tengan mayor peso, y esto afecta el resultado final. En este
contexto los operadores de agregacién OWA ofrecen multiples alternativas que
permiten una mejor solucion a este tipo de problemas, al permitir establecer
multiples reglas que puedan agrupar las opiniones de diferentes expertos. A
continuacion, se explican los conceptos basicos de los OWA, algunas familias,
y las extensiones propuestas por los investigadores de este proyecto y que se
aplicardn en procesos de tarificacién en seguros no vida.

1. CONCEPTOS BASICOS DE LOS OPERADORES OWA

Definicion: Un operador OWA se define como una funcién de dimension n
F:R" >R a la que se asocia un vector W de dimension n W=|:W7,W2,...,Wn]r,
que cumple las siguientes condiciones:

o« W 6[0,7]
° iW/ 27
=
. f(a7,az,...,aﬂ):ZWj b,
J=1

La esencia de los OWA es el reordenamiento de los elementos o argumentos,
haciendo que en la agregacion los a; no estén asociados con una ponderacién
w,, pero, los w; sfestaran asociados con la posicion en el orden para la agre-
gacion.

Ejemplo: Si se tiene:
W=[05,03,0.1,0.7]
Entonces:

£(0.3,0.2,1,0.6)=(0.5)(1)+(0.3)(0.6)+(0.1)(0.3) +(0.7)(0.2)=0.73
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Algunas de las propiedades mas importantes son:

Propiedad 1. (Conmutatividad): La evaluacion es igual para cualquier permuta-
cién de los elementos, es decir, si <a,,a,,...,a, > son los argumentos a agregar y
<d, d,,....d > es una permutacion de los mismos, se cumple que:

F(a.a,....a,)=Fld,.d,,...d] (3.1)

Propiedad 2. (Monotonia): Si g, y ¢, son elementos a agregar con ¢, < g,, en-
tonces:

F(c,.cy....c,)<F(8.8,,....8,) (3.2

Propiedad 3. (Delimitacién): Existen unos limites superior e inferior para los
operadores OWA, de modo que:

Min(a )<F(a,.a,.....a,)<Max(a ] (3.3
Propiedad 4. (ldempotencia): Si a,=a, para todo i=1,2,...,n se tiene que:
F(a.a,...a,)=a (3.4)
Obteniéndose siempre el mismo resultado.

Yager también define varias medidas importantes que caracterizan un vector
de pesos:

e Laprimera de ellas denominada dispersion o entropia, se define asi:

HW)=-3w, tnw, (3.5)
j=1

De modo que si w; =1 para cualquier j, entonces H(W)zU , indicando que
la informacion utilizada es minima vy si w, =— para todo j, se tiene la
n

maxima entropia de dispersion.

e La segunda medida estéa relacionada con el caracter actitudinal del deci-
sory se define asf:
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n n_/
aW)=2w (—j 3.6)
En este caso se tiene que:

a =1, para el Criterio Optimista
a =0, para el Criterio Pesimista
a =0.5, para el Criterio de Laplace

e Latercera medida conocida como Balance Operator establece la preferen-
cia hacia valores pesimistas u optimistas. Se define asi:

Ba[(W):i%wj (3.7)

=

Bal(W)e[0,1], de modo que:

Bal(W)=T, para el Criterio Optimista
Bal(W)=-1, para el Criterio Pesimista
Bal(W)=0, para el Criterio de Laplace
e La cuarta medida determina el grado de divergencia del vector W y se
define asi:
. 4 n—j :
Div(W)= w | —=—alW] (3.8)
= n—1

Esta medida se utiliza cuando H(W] y alW] resultan incompletos, siendo
Div(W)=0 para el criterio optimista y pesimista.

2. OPERADORES DE AGREGACION ASCENDING OWA (AOWA)

En el caso de las reordenaciones, es importante diferenciar que estas se
pueden hacer de forma descendente utilizandose el Descending OWA (DOWA)
Operator o ascendente con el Ascending OWA (AOWA) Operator. EL DOWA es el
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mismo OWA explicado anteriormente, mientras el AOWA se define como una
funcion de dimension n, F:R" — R a la que se asocia un vector W de dimen-
sidn n W:[W,,Wz,...,wn]T, que cumple las siguientes condiciones:

w, e[O, 7].
S, =1
J=1

f(a.a,...a)=dw b
J=1

donde b/ , es el j-ésimo mas pequeno de los a;, o sea, que b, <b,<...<b , dife-
renciandose asi de los OWA, donde b,>b,2---2b, .

Las propiedades de conmutatividad, monotonia, delimitacién e idempotencia
de los OWA explicadas anteriormente, también se cumplen para los AOWA.

En cuanto a las medidas que caracterizan el vector de pesos en los AOWA
tenemos:

e Enladispersion o entropia:
H(W):—ZW/. nw, (3.9)
J=1
Da el mismo resultado del OWA, aunque la ordenacidon sea diferente.
e En el caracter actitudinal del decisor:
n n_j
W)=Sw.| —= (3.10)
()30 24
Se tiene que:

o =1, para el Criterio Optimista
a =0, para el Criterio Pesimista

o =0.5, para el Criterio de Laplace
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Div(W):U, tanto para el criterio optimista como pesimista.

En el Balance Operator:

* (n+1-2))
Bal(WW) =Zn{+rT]ij

j=1
Se tiene que:

Bal(W)=1, para el Criterio Optimista
Bal(W)=-1, para el Criterio Pesimista
Bal(W)=0, para el Criterio de Laplace

En el grado de divergencia del vector W:

n—

R . 2
Div(W)=>w, (ﬂ—a{W})

J=1

3. CRITERIOS DE DECISION CLASICOS

(3.11)

(3.12)

En la teoria de la decision existen varios criterios que se han utilizado tradi-

cionalmente para elegir entre una u otra alternativa en situaciones de incer-

tidumbre en las que ademas desconocerse el resultado final no es posible

predecir su probabilidad objetiva. Algunos de estos criterios son:
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Criterio Optimista: En este caso el decisor considera que para cualquier de-

cision la situacion serd la mas favorable, también se denomina Criterio Maxi-

max, donde la mejor alternativa es la que ofrezca el mejor resultado posible.

Criterio Pesimista: En este supuesto el decisor considera que la situacion

serd la menos favorable, también conocido como Criterio Minimax, en el que

la decision dptima es elegir la menor perdida entre las mayores pérdidas.

Criterio de Laplace: Se basa en el principio de la razén insuficiente, ya que

al no tener informacién sobre la probabilidad de ocurrencia de ninguno de

los estados, se considera que todos tienen la misma probabilidad. De modo

que para n estados se le asignaria una probabilidad de 1/n a cada uno.



e Criterio de Hurwicz: en este caso se establece una suma ponderada entre
los extremos optimista y pesimista, estableciendo un punto intermedio entre
los criterios Maximin y Minimax, donde el mejor resultado se pondera con
coeficiente de optimismo 'y el peor con un coeficiente de pesimismo (1 — o).

En la tabla 3.1 se puede ver la utilizacién de estos criterios en la agregacidén de
operadores OWA y AOWA:

Tabla 3.1. Criterios de decision clasicos

Criterio

OWA AOWA
w, =1y W/=0, V) #] w, =1y W/:O, Vj#n
optimiste f(,...3,)=Max{a } f(,...3,)=Max{a}
w, =1y WJ:U, Yj#n w, =1y Wj=0, ED
Pesimista f(a7...an):M/n{a/} f(a,...an):/\/l/n{a/}
W=l v W =t v
e H(3)..5,) =3 s H(3,..5)) =13 s,
" on4g e
w,=a, w,=l-a Yy w,=a, w,=l-a vy
s w, =0, Vj#l, w, =0, Wj#ln

f(a...a,)=a Max{a/}+(7—a)Minaj

f(a...a,)=a Max{a/}+(7—a)/\4inaj
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4. FAMILIAS DE OPERADORES OWA

Una de las principales caracteristicas de los operadores OWA es la gran flexi-
bilidad que para obtener para obtener el vector de pesos W que permite hacer
la agregacién de los argumentos. Algunas de las familias mas conocidas son:

4.1. Me-OWA

Los operadores de méxima entropia ME OWA, definidos por O'Hagan
(1987,1988), se calcula a través de un valor a [nivel de optimismo) que maximi-
ce la dispersion. Se define como:

Maximizar[—zn: w, In Wjj (3.13)
j=1
Sujeto a
[ . d
m;(n—j)wj:a(W):a, ael0,1] /Z:;Wj:7'
w e[07]  j=12...n
4.2. Step-OWA

Los operadores Step OWA o tipo escaldn (Yager, 1993), proporcionan una pon-
deracion uUnica diferente de cero y se definen asi:

Fs{ep(k) (87 -4, ):bk [314]
con
w, =1
w,=0, Vj=k

donde b, corresponde al k-ésimo elemento mas grande del conjunto de argu-
mentos a,, obteniéndose el méximo si k=1 y el minimo si k=n.
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4.3. Window-OWA

Los operadores Window OWA (Yager, 1993, se obtienen a través de m pondera-
ciones de idéntico valor — diferentes de cero, que se definen asi:

Fo(a..a,)=— b, (3.15)

donde, k y m son enteros positivos, de modo que k+m-7<n y k es la posi-
cion donde comienza el vector no nulo, o sea que:

0 si j<k

w,= Lo k<j<k+m (3.16)
m
0 si j=2k+m

Este operador se convierte en el maximo si m=k=1, en el minimo si m=1,k=n
y en la media aritmética si m=n y k=1.

4.4, Olympic-OWA

Los operadores Olympic OWA (Yager, 1996) son otra familia que se define a
través de un vector de ponderaciones asi:

0 si j=1
1 )
w, = si 2<j<n—1 (3.17)
Jolp=2 J
0 si j=n

En caso de n=3 o n=4, se obtiene la medianay si m=n-2y k=2, seria un
Window-0OWA.

4.5.S5-OWA

Los operadores S OWA (Yager, 1994) son otra familia que se clasifica en tres
tipos: orlike, andlike y generalizado, los cuales se explican a continuacion.

61



Los operadores S-OWA tipo orlike, definen sus ponderaciones comao:

l(7—a)+a j=1

w=1" 7 (3.18)
—(7—a) j=2,...n
n

Obteniéndose una agregacion de la siguiente forma:

1
fo(a....a,)=a Max(a/.)+;(7—a)23, (3.19)

De esta manera se produce un promedio ponderado entre el maximoy la media de los
argumentos. Si @ =0 se obtiene la media aritméticay si =1 se obtiene el maximo.

Los operadores S-OWA tipo andlike, definen sus ponderaciones como:

i(7—/)’) j#n
w, = 7 n (3.20)
—(1-B)+p j=n

n

Obteniéndose una agregacidén de la siguiente forma:

fr(8es, )= ﬁM/n(a/)Jr%(Pﬂ)Zaj 3.21)

Elresultado de este operador genera un promedio entre el minimo y la media de los
argumentos. Si # =0 se obtiene la media aritméticay si =1 se obtiene el minimo.

El operador S-OWA generalizado se estima combinando las dos familias de
operadores a y £ de modo que:

%/7—(a+ﬁ)+a j=1

w=l Li-(arp) e (3.22)
n

Li-(asp)ep =

donde, a 10,1y a + B<1
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Obteniéndose una agregacion de la forma:
fs(a,,...,an):aMax(a/)+,BM/n(aj)+1(7—(a+,B)Zaj (3.23)
n

Cuando a+ =1, se obtiene el criterio de Hurwicz.

4.6. EZ-OWA
En los operadores EZ-OWA (Yager, 2003), se pueden diferenciar dos clases:

e La primera define su vector de ponderaciones asi:

1 _
— 1< j<
w={y 1S 13.24)
0 j>k
e |asegunda define su vector de ponderaciones asi:
0 1<j<n—k
w, =11 (3.25)

"= n—k<j<n
k

5. EXTENSIONES DE LOS OPERADORES OWA

Algunos autores han propuestos la utilizacién de operadores OWA que se
adaptan mejor a determinadas circunstancias agregando una o mas caracte-
risticas. Las principales extensiones son:

5.1. Induced OWA Operator IOWA

Este operador propuesto por Yagery Filev [1999) se basa en hacer la reordena-
cion no teniendo en cuenta el valor de los argumentos a., sino otras variables
de ordenacién inducida u., y se define como una funcién F: R"— R de dimen-
sion n, con un vector asociado W tal que:

63



con
F(<a.u >,...<a,u,>) = Zn:wjbj (3.26)
J=1

donde los b; se ordenan teniendo en cuenta las parejas que tienen el y, [ieN)]

mas alto.

La importancia de este operador, es que se le da mayor importancia a las
variables de induccion v, que puede corresponder a factores temporales eco-
nomicos, sicoldgicos u otros que hace mas complejo el proceso decisorio y
tener en cuenta otros criterios diferentes a la actitud optimista o pesimista del
decisor.

En el caso de Ascending IOWA [AIOWA) Operator, |a ordenacion de los argu-
mentos se hace teniendo en cuenta el orden ascendente de las variables de
induccion u;, siendo su definicién una funcién F:R” - R de dimensién n, con
un vector asociado W tal que:

Wje[0,7]

Zn“w/ =1
j=1

con

n

F(<au, >,...<a,u, >)=Zw/b/ (3.27)
J=1

donde los b, se ordenan teniendo en cuenta las parejas que tienen el [ieN]

mas pequeno.
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5.2. Lingtistic OWA Operator

Existen muchas situaciones, en las cuales por su complejidad es muy dificil
hacer estimaciones con valores numéricos, siendo necesario el uso de varia-
bles linglisticas para facilitar el tratamiento de un problema. Los primeros
operadores de agregacion OWA utilizando variables linglisticas fueron pro-
puestos por (Herrera, et al., 1995; Bordogna y Pasi, 1995) y luego han aparecido
otros modelos con un enfoque similar como los de Herrera y Martinez (2000)
y Xu (2004)

En este caso se deben seleccionar unas variables linglisticas que describan
las diferentes situaciones que puede valorar un experto frente a una situa-
cién, que componen una escala de términos linglisticos en un orden total.
Por ejemplo, se puede expresar un conjunto S de términos linguisticos de la
siguiente forma:

S, = Ninguno
S, = Muy Bajo
B

S, =Bajo

S, = Medio
S; = Alto

S, = Muy Alto

S, = Extremadamente Alto

Por lo general el conjunto de variables linglisticas debe cumplir las siguientes
caracteristicas:

1. Un operador de negacién: Neg(S, ] = S, , tal que j=g+1—i.

2. Elconjunto esta ordenado: S <5, siysolosii<j.

3. Operador méximo: Max(S,,S;)= S, si §2>§,.

4. Operador minimo: Min(S,,S,;)= S, si 5<S,.
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La semantica de los términos, se describe con funciones de pertenencia con
ndme-ros borrosos en un intervalo [0,1], donde los mas utilizados son los tra-
pezoidales y los triangulares.

Si se representa la semantica de las variables linglisticas del conjunto S ex-
puesto anteriormente con niimeros borrosos triangulares, quedaria de la si-
guiente forma:

S, =Ninguno = (0, 0, 0.17)

S, = Muy Bajo = (0, 0.17, 0.33)
S, = Bajo = (0.17, 0.33, 0.5)

S, =Medio =(0.33, 0.5, 0.67)
S, =Alto = (0.5, 0.67, 0.83)

S, =Muy Alto = (0.67, 0.83, 1)

S, = Extremadamente Alto = (0.83, 1, 1)

Gréaficamente se representa como en la figura 3.1 en la pagina siguiente.

s, S, S, S, S, S, S,

0 0,17 0,33 0,5 0,67 0,83 1

Figura 3.1. Ejemplo de una escala lingiiistica

A partir de la definicion del conjunto S de valores lingisticos existen diferentes
modelos que se pueden utilizar con los operadores de agregacion OWA, uno
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de ellos es el de Xu (2004) en el cual se hace una extension del conjunto S a
otro conjunto de términos linglisticos continuos S={5a|57<saSst, aell, t]} ,
de forma tal, que si s, €S, se denomina término linglistico original y en los
demads casos sera término linglistico virtual. Donde, si se suponen dos térmi-
nos linglisticos Sy Sy € S.y uu,u, €[0,1], es posible establecer las siguien-
tes leyes operacionales:

°* us,=s,

o 5,85,=5,05,=5,,

(s, )’ =s,

e 5,8s,=5,85,=5,

Entonces, el LOWA Operator se define como una funcién F.S — S, de dimen-
sién n que tiene un vector asociado W, también de dimensién n, tal que sus
componentes satisfacen que:

W/E[U,”

con

F(s S ,...,Saﬂ)=W7®Sﬂ1®W2®Sﬂ2 ®..0w®s, =5; (3.28)

Ty A

siendo, S, :ZWJ,B/ ; Sy €S el j-ésimo mas grande de los Sa, - A este operador
también se lé€onoce como Extended OWA (EOWA).

En el caso del Ascending LOWA (ALOWA) Operator, la ordenacion se hace de
manera ascendente, definiéndose también como una funcion F.S — S5, de
dimension n que tiene un vector asociado W, también de dimensién n, tal que
sus componentes satisfacen que:

W/e[U,H
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con

F(s Sy reeuS n):w7®sﬁ7 Ow,®s, ®..Ow,®s, =5 (3.29)

@ Tay a A

n
siendo S;=>Ww f,; s es elj-ésimo mas pequeno de los s,
J=1

5.3. Heavy OWA Operator

Estos operadores fueron propuestos por Yager (2002), siendo su caracteristica
principal que la suma de las ponderaciones no es igual a 1, sino que se encuen-
tra entre 1y n. La importancia de este operador es su aplicacion en situaciones
que son independientes entre si, o sea, que los resultados se pueden producir
simultdneamente.

El operador HOWA se define como una funcion F:R”—R de dimensidn n, con
un vector asociado W tal que:

W/e[0,7]

n
7SZW/SI7
J=1

/—/OWA(a,,aZ,...,an):ZW/b/ (3.30)

donde, b, esj-ésimo mas grande los g,

En el caso del Ascending HOWA [AHOWA) Operator que corresponde a la or-
denacion ascendente de los argumentos se puede definir como una funcién
F:R"— R de dimension n, con un vector asociado W tal que:

W/E[U,”

n
7SZWI-S n
J=1
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n

AHOWA(a,.a,.....a,) =Y w.b (3.31)

I
J=1

donde, b, es j-ésimo mas pequenos los g,

5.4. Hybrid Averaging Operator

Este operador fue propuesto por Xu (2006}, donde se integra en un mismo
concepto la media ponderada (WA] y la media ponderada ordenada (OWA), inte-
grandose de esta forma las ponderaciones subjetivas con la actitud optimista
o pesimista del decisor en los argumentos.

El operador HA se define como una funcion F:R"— R de dimensién n, con
un vector asociado W tal que:

w, €[0,1]

3,1
j=1

con

HA(a7,az,...,an)=ZW/b/ (3.32)
j=
donde b, esj-ésimomasgrandelos 4 (g =nw,a,, i=1,2,....n) , w=(w,w,,..w,]
corresponde al vector de ponderaciones de los a,, con w, € [0,1] ylasuma de
todos los w, iguala 1.

Cuando las ordenaciones se hacen forma ascendente se obtiene el Ascending
Hybrid Averaging (AHA) Operator que se define como una funcién F:R” - R de
dimension n, con un vector asociado W tal que:

W/€[0,7]

anwj =1
j=1
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con

n

AHA(a7,az,...,an)=ZW.b (3.33)

1
J=1

donde, b, es j-ésimo mas pequefio los & (a=nwa, i=2...n,

w= [w,,w,,..w, ] corresponde al vector de ponderaciones de los &, con
w,€[0,1] y la suma de todos los w; igual a 1.

5.5. Uncertain OWA Operator

El Uncertain OWA (UOWA) Operator fué propuesto por Xu'y Da (2002) para situa-
ciones de incertidumbre en las cuales se utilizan intervalos de confianza para
presentar la informacion. Dichos intervalos se puede presentar de diferentes
formas: cuddruplos de confianza, cuando estos se componen de 4-tuplas (a, b,
¢, d), donde, a es el minimo, d el maximo; by c el intervalo de maxima presun-
cion, tripletas de confianza, cuando by c son iguales, e intervalos de confianza
cuando by c no son conocidos.

EL UOWA Operator se define como una funcion F: Q" — Q de dimensién n, con
un vector asociado w= [Wj,wz,...wﬂ}T tal que:

w, e[0,1]
y W/:7
=
con
UOWA(§7,52,...,§n)=Z”:w/bf (3.34)
=

donde b' es el j-ésimo méas grande de los &, & (ieNJ son los intervalos de
confianzas ya sean definidos como simples, tripletas o cuadruplos.

Una de las dificultades de este método es la ordenacién de los intervalos de
confianza donde no siempre es claro que uno sea superior a otro, teniendo que
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recurrir a otros criterios subjetivos como el valor medio, y en otros casos el de
mayor extremo superior para los méas optimistas, o el de mayor extremo inferior
para los mas pesimistas, o un valor medio ponderado (a, +4a,+4a,+a,] /10 en

el caso de un cuadruplo de confianza.

En este método el Ascending UOWA (AUOWA) Operator, que corresponde a una
ordenaciéon ascendente se define como una funcién F: Q" - Q de dimensidn

n, con un vector asociado w= [W7,W2,...,Wn}T tal que:

w,e[0,1]
2w=1
=1

con

AUOWA(3,3,....3,)=3 W b7 (3.35)

j=1
donde b; es el j-ésimo mas pequefio de los &, & (ieNJ son los intervalos

de confianzas.

5.6. Fuzzy OWA Operator

Este tipo de operador presenta unas caracteristicas bastantes similares al an-
teriory aplicable también a situaciones de alta incertidumbre donde la informa-
cion es escasa e imprecisa y se requiere la opinién de expertos, a diferencia del
UOWA, en este caso en lugar de intervalos de confianza se utilizan nimeros bo-
rrosas, siendo los mas habituales los triangulares y los trapezoidales, los cuales
son muchos mas completos, ya que aparte de delimitar los valores extremos,
también permiten conocer las posibilidades de valores intermedios. Dentro de
los modelos que utilizan nimeros borrosos en los operadores de agregacion se
pueden destacar (Merigd y Casanovas 2010; Chen et al., 2011, Yager, 1998; Mit-
chely Estrakh, 1998;). El Fuzzy OWA (FOWA) Operator se define asi:
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Sea V¥ un conjunto de nimeros borrosos, entonces el operador FOWA de di-
mensién n es una funcién F:¥" - ¥, que cuenta con un vector asociando
w=(w,w,,..w ] tal que:

w, e[0,1]
3 w, =1
=
con
FOWA(é,,éz,...,én):Zn:W/b/* (3.36)
=

donde b es el j-ésimo méas grande de los &, & (ieNJ] son los nimeros bo-
rrosos, ya sea triangular, trapezoidal u otro que se adapte mejor al problema
que se pretenda resolver.

De forma similar al FOWA, la dificultad adicional de este operador tiene que
ver con la comparacién de los niUmeros borrosos para su ordenacion, donde no
siempre se puede establecer claramente si un niUmero es superior o inferior a
otro, teniéndose que recurrir a criterios subjetivos.

El Ascending FOWA (AFOWA) Operator se define como una funcién F:¥" - ¥,
que cuenta con un vector asociando w =(w,,w,,...w, )", tal que:

Wje[0,7]

ZN:W/ =1
j=1

con
AFOWA(a],a”Z,...,én):Zw/bf (3.37)
j=1
donde b7 es el j-ésimo mas pequefio de los &, & (ieNJ son los nimeros

borrosos.
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Una de las mas importantes ventajas de los operadores OWA es la gran flexi-
bilidad que tienen para incluir en ellos otros conceptos utilizados para tomar
decisiones o valorar las opiniones de expertos [media, media ponderada, dis-
tancias, probabilidades, conjuntos difusos, etc.] agregando caracteristicas que
definen un nuevo operador OWA de nivel 1,2 o n, como se puede ver en los tra-
bajos de investigacion publicados (ISI Web of Science) por los investigadores de
este proyecto (Merigd, J.M. y Casanovas, M. 2008, 2009, 2010a, 2010b, 2010c,
2010d, 2011a, 2011b, 2011¢, 2011d, 2011e, 2011f, 2011g, 2012a, 2012b, 2012c,
Merigo, J.M. y Casanovas, et. al., 2010e, 2010f, 2010g] y en los cuatro articulos
que se presentan en los capitulos siguientes de este trabajo.
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PARTE SEGUNDA
APORTACIONES CIENTIFICAS

Los autores de este proyecto vienen trabajando en la linea de investigacién
de los operadores de agregacién de informacion OWA desde hace varios con
excelentes resultados que se evidencia con 100 publicaciones de ponencias
de congreso y articulos de revista en la ISI Web of Science y 1.157 citaciones
seguln reporte de mayo de 2014. El propdsito de este proyecto ha sido conti-
nuar fortaleciendo estas investigaciones por su alta aplicabilidad en diferentes
campos de la cienciay en particular en este trabajo en procesos de tarificacién
de seguros no vida. Se presentan cuatro articulos de investigaciones cientifi-
cas que corresponden a nuevas aportaciones cientificas a la inteligencia com-
putacional. Estos trabajos corresponden a los siguientes cuatro capitulos:

Articulo 1. El Operador OWA Probabilistico Generalizado Difuso y su Aplica-
cion en la Toma de Decisiones de Grupo (Enviado a Journal Intelligent & Fuzzy
Systems). Realizado por José Maria Merigd Lindahl y Montserrat Casanovas
Ramon.

Articulo 2. La Media Ponderada Probabilistica Generalizada Incierta y su Apli-
cacién en la Teoria de Expertones (Enviado a European Journal Of Operational
Research). Realizado por José Maria Merigé Lindahl y Montserrat Casanovas
Ramon.

Articulo 3. Decisiones de Grupo Linguisticas con Operadores de Agregacion
Inducidos e Informacion Probabilistica (Enviado a Applied Soft Computing].
Realizado por José Maria Merigé Lindahl, Montserrat Casanovas Ramén y Da-
niel Palacios-Marqués.

Articulo 4. Toma de Decisiones en Procesos de Tarificacion de Seguros No Vida
utilizando Ldgica Difusa y Operadores OWA (Enviado a Economic Computation and
Economic Cybernetics Studies and Research ECECSR). Realizado por Montserrat
Casanovas Ramon, José Maria Merigé Lindahly Agustin Torres Martinez.
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4. EL OPERADOR OWA PROBABILI'STICOI
GENERALIZADO DIFUSO Y SU APLICACION
EN LAS DECISIONES DE GRUPO

1. INTRODUCCION

La toma de decisiones es un proceso muy comun en nuestra vida, puesto que
las personas siempre estan optando por una u otra alternativa para solucionar
problemas. Cuando se estudia este proceso se puede utilizar una gran variedad
de técnicas matematicas y estadisticas, siendo una herramienta muy Gtil para
hacerlo los operadores de agregacion, de los cuales se pueden encontrar mu-
chos en la literatura (Beliakov et al., 2007; Calvo et al., 2002; Yager y Kacprzyk,
1997, Yager et al., 2011) como es el caso de la agregacion probabilistica, basada
en el uso de probabilidades en el andlisis y la media ponderada ordenada (OWA)
(Yager, 1988), la cual proporciona una familia parametrizada de operadores en-
tre el minimo y el maximo.

Por lo general, cuando se utiliza el operador OWA se supone que la informacién es
claramente conocida. Sin embargo, en situaciones del mundo real este no suele
ser el caso, ya que dicha informacién puede ser vaga o imprecisa, siendo nece-
sario utilizar otro enfoque, como el uso de los nimeros borrosos (NB) que con-
sideran el minimo y el maximo rendimiento y la posibilidad de que se produzcan
los valores internos en un intervalo difuso. Asi, al extender el operador OWA a un
ambiente difuso se obtiene el Fuzzy OWA (FOWA) Operator, el cual desde su in-
troduccién ha sido estudiado por muchos autores (Chen y Chen, 2003; Liu, 2011;
Merig6 y Casanovas, 2010a, 2010b; Wang y Luo, 2009; Wei, 2011; Wei et al., 2010;
Xu de 2009, Zhao et al,, 2010).

Otra extension interesante del operador OWA es el Generalized OWA (GOWA)
Operator (Yager, 2004), en el cual se utilizan medias generalizadas en el ana-
lisis y mediante el uso de informacion difusa forma el Fuzzy Generalized OWA
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(FGOWA)] Operator (Merigé y Casanovas, 2010b), incluyendo el FOWA Operator
como un caso especial y muchos otros mas, tales como el Quadratic FOWA
(FOWQA) Operator y el Fuzzy Generalized Average (FGA). El operador FGOWA
puede ampliarse mediante el uso de medias cuasi-aritméticas para obtener el
Fuzzy Quasi-Arithmetic OWA (Quasi-FOWA) Operator.

Otro caso interesante es el Probabilistic OWA [POWA) Operator, en el que se
unifica la probabilidad y el operador OWA en la misma formulacion, teniendo
en cuenta el grado de importancia que cada concepto tiene en la agregacion,
siendo importante resaltar que las probabilidades y el uso de operadores OWA
en la misma formula ya ha sido considerado por otros autores, en especial, el
concepto de probabilidades inmediatas (Engemann et al,, 1996; Merigo, 2010;
Yager, 1999. Yager et al., 1995). Sin embargo, ninguno de los modelos anterio-
res considera el grado de importancia de ambos conceptos en el analisis.

El objetivo de este trabajo es presentar un marco més general que sea capaz de
hacer frente a entornos inciertos que puedan evaluarse con informacion difusa
introduciendo el Fuzzy Generalized Probabilistic OWA (FGPOWA) Operator, en el
que se unifica el FOWA y la agregacion probabilistica difusa (FPA] en la mis-
ma formulacién, teniendo en cuenta el grado de importancia que cada concepto
tiene en el analisis. Por otro lado, se incluye una amplia gama de casos par-
ticulares como los operadores, FPOWA, FOWA, FPA, FPOWA, Quadratic FPOWA
(FPOWQA), Fuzzy Generalized Probabilistic Aggregation (FGPA) y FGOWA. Este mé-
todo también se puede ampliar mediante el uso de medias cuasi-aritméticas
para obtener el Fuzzy Quasi-Arithmetic POWA (Quasi-FPOWA) Operatory generali-
zar a una amplia gama de operadores de agregacién como el FGPOWA Operator
entre otros.

Se estudia la aplicacion de este nuevo método observandose que puede ser muy
amplia, debido a que los estudios anteriores que utilizan la probabilidad o el
operador OWA pueden ser revisados y extendidos como casos especiales de este
nuevo modelo. Por lo tanto, siempre se puede tomar el modelo para el caso es-
pecial que se quiere considerar. La aplicacion se enfoca a un problema relativo
a la seleccion de estrategias de decision de grupo, utilizando el Multi-Person
FGPOWA (MP-FGPOWA) Operator, con el que se puede tratar la opinion de varias
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personas (o expertos) en el anélisis, incluyendo una amplia gama de casos parti-
culares como el Multi-Person FGOWA Operatory el Multi-Person FPOWA Operator.

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera:

En la seccidn 2 se revisan brevemente algunos preliminares basicos, la seccion 3
introduce el FGPOWA Operator, la seccidn 4 el Quasi-FPOWA Operator, la seccion 5
presenta una aplicacion en la toma de decisiones multi-persona, la seccién 6 un
ejemplo ilustrativo y en la seccion 7 se resumen las principales conclusiones del
articulo.

2. PRELIMINARES

En esta seccidn se revisan brevemente algunos conceptos bésicos sobre los
numeros borrosos y los operadores POWA, FOWA y FGOWA.

2.1. Nimeros borrosos

Los niimeros borrosos NBs (Chang y Zadeh, 1972; Zadeh, 1975) han sido es-
tudiados y aplicados por muchos autores (Dubois y Prade, 1980, Kaufmann vy
Gupta, 1985). Su principal ventaja es que se puede representar de una manera
mas completa la informacién, ya que se puede tener en cuenta el minimo, el
maximo y valores intermedios.

Definicién 4.1. Sea R (- oo, ool el conjunto de todos los nimeros reales. El
numero borroso A es un subconjunto difuso (Zadeh, 1965) de R con funcién de
pertenencia m: R — [0, 1] si cumple las siguientes condiciones:

* Normalidad: Existe al menos un nimero a, €R tal que m (a,] = 1.

e Convexidad: m(t) es no decreciente en (-0, a,] y no creciente en [a, co).

Los NB se pueden considerar como una generalizacién de los niumeros in-
tervalo. En la literatura se encuentra una amplia gama de ndmero borrosos
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como: NB triangulares (NBT), NB trapezoidales (NBTp), NB intervalo, NB in-
tuicionistas, NB generalizados, NB tipo 2 y estructuras mas complejas.

Por ejemplo, un NB trapezoidal (NBTp) A de un universo de discurso R, puede ser
caracterizado por una funcién de pertenencia trapezoidal A = (a,a) de modo que:

alal=a +ala, —a,),
4.1
alal=a,-ala,-a,). 1

donde o € [0, 1] y es representado por (a,, a,, a,, a,), siendo a, <a, <a, <a,
valores reales, teniendo en cuenta que si a,=a,=a,=a, el NB es un valor
exacto, y sia, =a,, este representa un NB triangular [NBT]. Nétese que un NBT

al.

puede ser parametrizado por (a,, a,, a,

EL NBTp puede ser representado de la siguiente forma:

1 sit=la,,a;],
t—a
mit) =1 % sitela,a,l, (4.2)
a,—t
84_83 si te[a3,a4],
0 otros,

donde a,a,a,a €Rya <a,<a,<a, Debe tenerse en cuenta en este tra-
bajo, principalmente en el desarrollo del ejemplo ilustrativo que el NBTp se
simboliza como (a,, a,, a,, a,) y también se representan todos los NB en forma
general como a. Por lo tanto, al proporcionar esta abreviatura se pueden pre-
sentar todos los NB en la misma formulacién.

A continuacidon se presentan las operaciones aritméticas con NB. Sean Ay B
dos NBT, donde A=(a, a,aJyB=(b, b, b tal que:

1. A+B=la,+b,a,+b,a,+b)
2. A-B=la,-b,a,-b,a,-b)
3. Axk=lkxa,kxa,kxa); parak>D0.
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Entre la amplia gama de métodos existentes en la literatura para ordenar NB se
recomienda el uso de los métodos comentados por Merigo (2008), como el uso
delvalor encontrado en el mas alto nivel de membresia (a = 1), y si se trata de un
intervalo la media de los extremos, teniendo en cuenta que se podrian utilizar
otras operaciones y métodos de clasificacion (Dubois y Prade, 1980, Kaufmann
y Gupta, 1985; Merigo, 2008), pero en este trabajo se utilizan las mencionadas
anteriormente.

2.2. El Probabilistic OWA Operator

EL POWA Operator es un operador de agregacién que proporciona una familia
parametrizada de operadores de agregacion que varia entre el minimo vy el
maximo, unificando probabilidades y OWA en la misma formulacion, de acuer-
do con el grado de importancia que cada concepto tiene en la agregacion (Me-
rigd, 2008). Se define de la siguiente manera:

Definicion 4.2. Un operador POWA de dimension n, es una funcién POWA: R" — R
que tiene un vector de ponderacion asociado W de dimension n, tal que w, €lo, 1]
y Zn,f w, =1, de acuerdo con la siguiente formula:

j=1 1

POWA(a,, ...a,) =Y fb, . 14.3)
J=1

donde, b, es el j-ésimo mas grande de los a, Cada argumento a, tiene un vector
de probabilidad asociado p, con Z;p, =1 yp el0 1], p,=pw,+(1-pJp, con
b €l0, 1] y p, es la probabilidad p, ordenada de acuerdo con el j-ésimo valor méas

grande de los a..
2.3. El Fuzzy OWA Operator

EL FOWA Operator es una extension del operador OWA que utiliza informacion
incierta, representada en forma de NB, el cual suministra una familia parame-
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trizada de operadores de agregacion que incluye los criterios maximo, minimo
y promedio difuso entre otros. Se define de la siguiente manera:

Definicion 4.3. Sea ¥ un conjunto de NB. Un operador FOWA de dimensién n
es una funcién FOWA: W — W que tiene un vector de ponderacion asociado W
de dimensién n con w e [0, 1]y 27:7% =7, de modo que:

FOWA(&,. 3,, ... 4,) =D wb,, (4.4)
j=1
donde b es el j-ésimo mas grande de los 4, y los & son NB.

Se debe tener en cuenta que a veces, no esta claro cdmo reordenar los argu-
mentos. Por tanto, es necesario establecer un criterio para ordenar los NB. A
efectos de simplicidad, se recomienda seleccionar el NB con el valor més alto
de su nivel de afiliacién, generalmente cuando a = 7, considerando que para
el nivel de membresia a = 7 en un intervalo se puede calcular el promedio del
intervalo.

El FOWA Operator tiene propiedades similares que el operador OWA, como la
distincion entre el operador descendente FOWA (DFOWA) y el operador FOWA
ascendente (AFOWA) entre otras.

2.4, El Fuzzy Generalized OWA Operator

El Fuzzy Generalized OWA (FGOWA) Operator es una extension del GOWA Operator
que utiliza informacion incierta en la agregacion representado en forma de NBs.
La razén de utilizar este operador es que a veces los factores de incertidumbre
que afectan a nuestras decisiones no se conocen con claridad y para poder eva-
luar el problema se requiere utilizar NB, con el fin de tener en cuenta los diferen-
tes resultados inciertos que podrian ocurrir en el futuro. Se puede definir de la
siguiente manera:

Definicion 4.4. Sea Y un conjunto de NB. Un FGOWA Operator de dimensién n es
una funcion FGOWA: ¥" — W, que cuenta con un vector de ponderacion asociado
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W de dimension n, de forma tal que la suma de las ponderaciones esiguala 1y
w € [0,1], Entonces:

1/
FGOWA(&,, &,, ..., én)z(Zw/be , (4.5)
j=1

donde b, es el j-ésimo mas grande de los 4, los argumentos & son NBy Zes un
parametro tal que, 4 € (oo, co).

Téngase en cuenta que si 2= 1, se obtiene el FOWA Operator, y si A= 2, el Qua-
dratic FOWA (FOWQA) Operator.

EL FGOWA Operator cumple propiedades similares al GOWA Operator (Yager, 2004).

3. EL OPERADOR OWA PROBABILISTICO GENERALIZADO

En esta seccidn se introduce el FGPOWA Operatory se estudian algunas de sus
principales propiedades y casos particulares.

3.1. Principales conceptos

El Fuzzy Generalized Probabilistic OWA (FGPOWA) Operator es un operador de
agregacién que proporciona una formulacién unificada entre la probabilidad y el
operador OWA en un entorno incierto que puede ser evaluado con NBs. También
utiliza medias generalizadas proporcionando un marco general que incluye una
amplia gama de casos particulares. Se puede definir de la siguiente manera:

Definicion 4.5. Sea W un conjunto de NB. Un FGPOWA Operator de dimension n
es una funcién FGPOWA: W — W que tiene un vector de ponderacién asociado
W de dimensién n con w, € [0, 1]y z;w/ =1,y un vector probabilistico P de
dimensién ncon p. € [0, 1]y Z/n:]ﬁ, =7, tal que:

R /2 /8
FGPOWA(4,, &,, ..., 3,) =B[ijbfj +[7—[31{Z,5,é,’5] . (4.0)
J=1

i=1
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donde b, es el j-ésimo mas grande de los argumentos 4, los 4 son NB, B €lo, 1],
y Aes un parametro, tal que 4 € (-00, oo).

Se debe considerar que diferentes tipos de NB se podrian utilizar en la agrega-
cion, incluyendo NBT, NBTps y estructuras méas complejas. A menudo, cuando
se trata con NB en el FGPOWA Operator no esta claro cual es mayor, por lo
tanto es necesario establecer un criterio para clasificarlos. Para simplificar se
recomienda en primer lugar analizar si existe un orden entre los NB, es decir,
si el valor méas bajo de un intervalo es mayor que el valor mas alto de otro in-
tervalo: A= (a, a, a,) es estrictamente superiora C=(c, c, ¢/, sia,>c, Nétese
que en este caso se puede garantizar al 100% que A > C, de otra manera se
selecciona el NB con su nivel de membresia mas alto, por lo general, cuando
a =1, teniendo en cuenta que si el nivel de membresia a = 1 es un intervalo, se
puede calcular el promedio del intervalo.

También es posible distinguir entre el FGPOWA descendente (DFGPOWA] y el
FGPOWA ascendente [AFGPOWA] mediante el uso de w =w* _ donde w es la
j-ésima ponderacion del DFGPOWA y w* _, la j-ésima ponderacion del ope-
rador AFGPOWA. Nétese que esta reordenacion es la agregacion del OWA. Sin
embargo, es posible considerar un proceso de reordenacién mas general, me-
diante elusode p,=p, ;. En este caso se utiliza ordenaciones descendentes
y ascendentes en el FOWA y la agregacidn probabilistica difusa (FPA) al mismo
tiempo.

Otra transformacidn interesante (Yager, 1993) puede ser estudiada mediante
elusode w*= (1 +w)/[m - 1). Ademas se pueden analizar las situaciones con
medidas de optimismo. En este caso se asume que w, 2w, para i < j. También
se puede considerar una caso mas intenso conocido como medida de optimis-
mo extensiva, donde w, > w, para i <j,sindejar de lado el caso contrario que se
refiere a w, <w, para i <j,y su correspondiente medida extensiva w, < w, para
i <J. ELFGPOWA Operator es mondtono, delimitado e idempotente.

Adicionalmente, si las ponderaciones de las probabilidades y los OWA son
también difusas, entonces se tiene que establecer un método para tratar
con estos pesos. En esta situacién es muy comuin que W:Z/-:7W/'¢7 y
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P:Z;ﬁ, #1. Por tanto, un método muy Util para hacer frente a estas si-

tuaciones es el uso de:

n

~ 1/ ~ /8
FGPOWA(3,, 3, .... 3,) =ﬁ£iwjbe +M(Zﬁ,,éfJ 14.7)
W\ = P i=1
Una cuestion interesante son las medidas para la caracterizacion del vec-
tor de pesos ya que, si se sigue una metodologia similar a la que ha sido
desarrollada para el operador OWA (Merigé y Casanovas, 2010b; Yager,
1988), se puede formular la medida orness (caracter de actitud] y la entro-
pia de la dispersién. La medida orness del operador FPOWA se formula de

la siguiente manera:

, N 1/ 4
alP)= 5[ @, (u] ] - ﬁ][
=1 n-1 j=1

Donde p, representa los pesos probabilisticos reordenados de acuerdo a los

(4.8)

>
ot
7/ N\
S| D
|1
— .
N—
N
¥_<\
<
~

valores de los argumentos b . Cabe destacar que si B =1, seobtiene la medida
orness del FGOWA Operatory si =0, la medida orness de Fuzzy Generalized
Probabilistic Aggregation (FGPA).

La entropia de la dispersion (Yager, 1998) mide la cantidad de informacién que
se utiliza en la agregacién. Para el FGPOWA Operator se define de la siguiente

manera:

/-/[FA’}:—(,BZVTQ In(w,)+ (1= BB In(p, }J (4.9)
j=1 i=1

Teniendo en cuenta que p. es la i-ésima ponderacion de la agregacion FPA 'y
como se puede ver si B =1 se obtiene la entropia de la dispersién del FGOWA
Operator. Y si 8 =0, se extiende a la entropia cldsica de Shannon para usarla

en probabilidades generalizadas difusas (Shannon, 1948).
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3.2. Familias de operadores FGPOWA

Otro tema interesante es el analisis de las diferentes familias de operadores
FGPOWA, mediante el estudio de casos particulares en el coeficiente b el pa-
rémetro Ay 5y en el vector de ponderacién W. Si se analiza el coeficiente b
obtenemos lo siguiente:

e Sib=1, seobtiene el FGOWA Operator

e Sib=0, se obtiene el Fuzzy Generalized Probabilistic Aggregation (FGPA)
Cuanto méas se acerca el valor de ba 1 mas importancia se le da al FGOWA Opera-
tor y viceversa. Si se analizan diferentes valores de los pardmetros 2y ose obtie-
nen otro grupo de casos particulares, tales como los operadores: FPOWA, Geome-
tric FPOWA (FPOWGA), Harmonic FPOWA (FPOWHA), Quadratic FPOWA (FPOWQA).
e ELFPOWA Operator: Cuando 2=1

e El Geometric FPOWA [FPOWGA) Operator: Cuando A— 0

e ElHarmonic FPOWA [FPOWHA) Operator: Cuando 4= -1

e El Quadratic FPOWA (FPOWQA) Operator: Cuando 4=2

e Elmaximo difuso: Cuando 4 —

e Elminimo difuso: Cuando 4 — -oo

Por otra parte es posible considerar otras familias mediante el uso de dife-
rentes valores en los pardmetros 4y o Por ejemplo, se pueden formar los
siguientes operadores de agregacion:

e SiA=2y =1, seobtiene el Fuzzy Probabilistic Ordered Weighted Quadratic
Averaging (FPOWQA) Operator. Es decir,

1/2
FGPOWA(&,, ,, ..., 3,) :,E[Z\/T//bf) +(1-B)Y b3, (4.10)
j=1 i=1

e Sid=1y =2 seobtiene el Fuzzy Probabilistic Quadratic Ordered Weighted
Averaging (FPQOWA) Operator. Es decir,

n n 1/2
FGPOWA(&,, &,, ..., 4,) =By Wb, +[7—,B}[Zﬁ,é,2j (4.11)
j=1 i=1
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Y si

SiA=1y =3, se obtiene el Fuzzy Probabilistic Cubic Ordered Weighted Ave-
raging (FPCOWA)] Operator. Es decir,

n n 7/3
FGPOWA(&,, &, ..., &,) =Bzv~vjbj+{7—/3’/[2p,.§f) (4.12)
J=1 i=1

SiA=2y 5=3, se obtiene el Fuzzy Probabilistic Quadratic Ordered Weighted
Cubic Averaging (FPQOWCA) Operator. Es decir,

5 1/2 N 1/3
FGPOWA(3,, &,, ..., gn):ﬁ[zvvjbe +{7—B/[ v,vgfj (4.13)
j=1 i=1
se observa el vector de ponderacion W, se obtiene por ejemplo lo siguiente:
El Maximum Fuzzy Probabilistic Aggregation (Max-FPA] (w, =1y w =0, para
todoj = 1)

EL Minimum Fuzzy Probabilistic Aggregation (Min-FPA) (w, = Ty w =0, para
todo j #n)

El Fuzzy Generalized Mean (FGM) (w, = 1/n, y p,= 1/n, para todo &)
EL Arithmetic FGOWA (p, = 1/n, para todo &)

El Arithmetic FGPA [Wj = 1/n, para todo 4

EL Step-FGPOWA (w, = 1y w, =0, para todo j # k)

El Centered-FGPOWA (si es simétrico, desciende fuertemente desde el
centro hasta el maximo y el minimo inclusive)

El General Olympic-FGPOWA Operator [Wj =0paraj=12 .,k nn-1 .,
n—k+1;ypara el resto W/*: 1/[n = 2k], donde k < n/2).

Obsérvese que otras familias de operadores FGPOWA podrian ser estudiadas
Merigé (2008), Yager (1993 y Yager et al. (2011).

87



4. EL OPERADOR CUASI-FPOWA

El operador FGPOWA puede ser ademas generalizado a través de medias cua-
si-aritméticas (Beliakov et al., 2007: Fodor et al., 1995:; Merig6 y Casanovas,
2011a, 2011b; Merigé y Gil-Lafuente, 2009). Por lo tanto se obtiene el Quasi-
FPOWA Operator, definido de la siguiente manera:

Definicidn 4.6. Sea Y un conjunto de NBs. Un Quasi-FPOWA Operator de dimen-
sién n es una funcion QFPOWA: W" — W que cuenta con un vector de pondera-
cion W de dimensién n, con VT// cl0, 1]y Z;Wj =1,y un vector probabilistico
P de dimensién n, con.p, € [0, 1]y Zln:],f), =71, tal que:

QFPOWA(4,, &,, ..., én)zﬁg7(2@9{@}}[7—5%7(iﬁ,h{é,}], (4.14)

donde b, es el j-ésimo mas grande a, los & son NBs, b € [0, 1], siendo g(b) y hla)
funciones monotonas estrictamente continuas.

Se debe tener en cuenta que si glb) = b*y h(3] = %, entonces, el Quasi-FPOWA
Operator se convierte en el FGPOWA Operator.

5. DECISIONES DE GRUPO CON EL OPERADOR FGPOWA

En esta seccion se analiza el uso del FGPOWA Operator en problemas de de-
cisiones multi-persona difusos, enfocandose en la seleccion de estrategias
generales de la empresa, ya que a medida que estas decisiones son mas com-
plejas y relevantes se requiere la opinion de diferentes expertos para evaluar
el problema. Por lo tanto, mediante el uso del analisis multipersona se puede
valorar la informacién de una manera mas eficiente

El procedimiento para seleccionar estrategias generales con el GPOWA Opera-
tor en decisiones multi-persona difusas se describe a continuacién:

Paso 1.SeaA={A, A, .., A }un conjunto finito de alternativas, 5={S, S, ..., S J, un
conjunto de estados de la naturaleza (o atributos), que forman la matriz de pagos
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EM,

hi’mxn*

vector de ponderacidon definido por los decisores, tal que, ZZ:ﬁk =1y g, €l0,1].
Cada decisor proporciona su propia matriz de pagos (3, %)

hi “mxn*

SeaFE = {eV (3. ep} un conjunto finito de decisores. Sea U = [u7, Uy o up} el

Paso 2. Se calcula el vector de ponderacion P=pBxW+(1-B)xP para ser utili-
zado en el FGPOWA Operator. Teniendo en cuenta que W=(w,, w, ..., w ] de modo

que, ZLW/. =lyw, €l0,1lyP=lp,p, ... pJtal que D h=1ypelol

Paso 3. Se agrega la informacion de los decisores £ utilizando el vector de pon-
deracion U. En este ejemplo, usaremos Fuzzy Weighted Average (FWA). El resul-
tado obtenido es la matriz de pagos colectiva (3,] , entonces, &, :Zfziakaf, .
Es importante tener en cuenta que se pueden utilizar diferentes tipos de ope-
radores de agregacion, en lugar de FWA para tratar esta informacioén con ope-
radores FGPOWA en caso de que se tenga alguna informacién probabilistica

para ponderar la informacion.

Paso 4. Se agregan los resultados usando el FGPOWA Operator explicado en la
formula (4.6), considerando diferentes familias de operadores FGPOWA como
se describe en la seccidn 3.

Paso 5. Se adoptan las decisiones de acuerdo con los resultados encontrados
en los pasos anteriores, seleccionando la alternativa que provee los mejores
resultados y estableciendo una ordenacién de las mismas.

El proceso de decisién multi-persona difuso anterior se puede resumir usando
el siguiente operador de agregacién denominado Multi-Person-FGPOWA (MP-
FGPOWA) Operator.

Definicion 4.7. Un operador MP-FGPOWA es una funcion MP-FGPOWA:
Y x WP Y que cuenta con un vector de ponderacién U de dimension p con
>0 .G,=1y 4. [0 1]y un vector de ponderacién W de dimensién n con
> W, =1yw, €l0,1] tal que:

Jj=r 1

MP—FGPOWA((3/, ... 37). . (3. - 37)) =D.Bb; . (4,15)

donde b, es el j-ésimo mas grande de los 4. Cada argumento 4 cuenta con
una probabilidad asociada f, con »." B =1y p, €10, 1], p, =B, +(1-BJp,
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con g €0, 1]y p; es la probabilidad p; ordenados de acuerdo a b/, es decir,
k

.o, . ~ o~ p ~
de acuerdo alj-ésimo mas grande de los &, 4= ) , 3 es elargumento

k:iuka

variable propuesto por cada persona o experto.

Se debe tener en cuenta que el operador MP-FGPOWA tiene propiedades simi-
lares a las explicadas en la seccién 3, tales como la distincion entre ordenacio-
nes descendentes y ascendente, entre otras.

El operador MP-FGPOWA incluye una amplia gama de casos particulares, si-
guiendo la metodologia explicada en esta seccién. Por tanto, incluye:

e El Multi-Person-FOWA (MP-FOWA) Operator

e ElMulti-Person-Fuzzy Arithmetic Mean (MP-FAM) Operator

e ElMulti-Person-Fuzzy Generalized Probabilistic Aggregation (MP-FGPA)
e El Multi-Person-FGOWA (MP-FGOWA)

e ElMulti-Person-Fuzzy Generalized Mean (MP-FGM)

e ElMulti-Person-Arithmetic-FGPA (MP-AFGPA) Operator

e ElMulti-Person-Arithmetic-FGOWA (MP-AFGOWA) Operator

También es posible considerar otros tipos de operadores de agregacion para
tratar las opiniones de expertos, aunque en la definicién 4.6 asumimos que
estas opiniones se agregan mediante el uso de operadores WA.

6. EJEMPLO ILUSTRATIVO

A continuacion se presenta un ejemplo numérico del nuevo enfoque, en un
problema de toma de decisiones multipersona difuso respecto a la seleccién
de estrategias. Se refiere a un problema econdmico relacionado con la estra-
tegia general de la empresa para el préximo afo, teniendo en cuenta que una
gran cantidad de otros tipos de problemas de toma de decisiones se encuen-
tran en la literatura [Figueira et al., 2005; Merigd y Casanovas, 2009; Merigé y
Gil-Lafuente, 2010; Yager, 2009), siguiéndose el siguiente proceso:
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Paso 1. Se supone una empresa que esta planeando su estrategia general

para el préximo ano y considera cuatro posibles estrategias:

A, = Expandirse al mercado asiatico

A,=Expandirse al mercado suramericano

A,= Expandirse al mercado africano

A,=No hacer ninguna expansion

Para evaluar estas estrategias la compania ha elegido tres expertos inde-

pendientes. Estos expertos consideran que uno de los factores clave es la si-

tuacion econdmica para el préximo periodo. Ellos consideran cinco posibles

escenarios que podrian suceder en el futuro:

S, =Muy mala situacion economica

S,=Mala situacién econémica
S, =Regular situacién econémica

S, =Buena situacion econémica

S, =Muy buena situacién econémica

Cada experto tiene una opinion diferente en relacion a los otros dos. Los resul-

tados de las estrategias disponibles, dependiendo del estado de la naturaleza S,

y la alternativa A, que el decisor elige, se muestran en las tablas 4.1, 4.2y 4.3.

Tabla 4.1. Experto 1

S, S, s, S, S,

A | (30,4050 (50,60,70) (60,70.80) | (80,90,100) | (90,100,110)
A, | (30.40,50) (20,30,40) (60,70.80) | (50,60,70) | (70,80.90]
A, | (40,50,60) (60,70,80) (70,80,90) | [80,90,100) | (70,80,90]
A, | (40,50,60) (30,40,50) (60,70.80) | (60,70,80) | (70,80,90]
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Tabla 4.2. Experto 2

S, S, S, S, S,
A, (20,30,40] (40,50,60] (70,80,90) (80,90,100] (90,100,110)
A, (30,40,50) (20,30,40) (60,70,80) (50,60,70) (80,90,100]
A, (40,50,60) (60,70,80) (70,80,90) (70,80,90) (70,80,90)
A, (60,70,80) (60,70,80) (50,60,70) (60,70,80) (70,80,90)

Tabla 4.3. Experto 3

S, S, S, S, S,
A, (40,50,60] (60,70,80] (60,70,80) (70,80,90) (90,100,110)
A, (30,40,50) (20,30,40) (50,60,70) (50,60,70) (80,90,100)
A, (40,50,60) (60,70,80) (70,80,90) (70,80,90) (70,80,90)
A, (50,60,70) (60,70,80) (70,80,90) (60,70,80) (70,80,90)

Paso 2. En esta etapa se asume el siguiente vector de pesos para los tres ex-
pertos: U = (0.4, 0.3, 0.3]). Estos expertos establecen el siguiente vector de pon-
deraciones para el FGOWA: W =(0.1,0.1,0.2, 0.3, 0.3) y la siguiente informacién
probabilistica difusa para cada estado de la naturaleza: P = (0.1, 0.2, 0.3, 0.3,
0.1). Por simplicidad se supone que las ponderaciones no son borrosas, por
lo que es més facil tratar con ellas. También, en este ejemplo en particular el

operador FOWA tiene una importancia del 30% mientras que el FPA del 70%.

Paso 3. En primer lugar se agrega la informacidn de los tres expertos en una
matriz colectiva que representa la informacién de todos los expertos del pro-

blema .Los resultados se muestran en la tabla 4.4.
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Tabla 4.4. Resultados colectivos

S, S, S, S, S,
A, (30,40,50) (50,60,70) (63,73,83) (77,87,97) (90,100,110)
A, | (30.40,50) (20,30,40) (57,67,77) (50,60,70) (76,86,96)
A, | (40,50,60) (60,70,80) (70,80,90) (74,84,94) (70,80,90)
A | 149.59.69) (48,58,68) (60,70,80) (60,70,80) (70,80,90)

Paso 4. Con esta informacién se pueden agregar los resultados esperados

para cada estado de la naturaleza para tomar una decisién, utilizando la for-

mula (4.6) para calcular la agregacion FGPOWA. En la tabla 4.5 de la pagina

siguiente se presentan los resultados obtenidos usando diferentes tipos de
operadores FGPOWA.

Tabla 4.5. Resultados agregados

FAM FPA FOWA FPOWA A-FPA
A, (62,72,82) (64,74,84) (53.3,63.3,73.3) | (60.79,70.79,80.79) | (63.4,73.4,83.4)
A, (46.6,56.6,66.6) | (46.7,56.7,66.7) | (38.3,48.3,58.3) | (44.18,54.18,64.18) | (46.6,56.6,66.6)
A, (62.8,72.8,82.8) | (66.2,76.2,86.2) | (58.4,68.4,78.4) | (63.86,73.86,83.86) | (65.1,75.1,85.1)
A, (57.4,67.4,77.4) | (57.5,67.5,77.5) | (54.1,64.1,74.1) | (56.48,66.48,76.48) | (57.4,67.4,77.4)

Paso 5. Si se establece una ordenacion de las alternativas se obtienen los

resultados que se muestran en la tabla 4.6. Se debe tener en cuenta que la

primera alternativa en cada ordenacién es la mejor opcidn.
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Tabla 4.6. Ordenacidn de estrategias

Ordenacion Ordenacion
FAM A= A=A A, FPOWA A A A A,
FPA A= A=A = A, A-FPA A= A=A - A,
FOWA A A= A=A, A-FOWA A A=A A

Obviamente, la preferencia de orden puede ser diferente en funcién del opera-
dor de agregacion utilizado. Por lo tanto, la decision sobre la estrategia en la
seleccion puede ser también diferente.

7. CONCLUSIONES

Se ha presentado el FGPOWA Operator, que consiste en un operador de agregacion
que unifica la agregacion FGPA y el FGOWA Operator en la misma formulacién, te-
niendo en cuenta el grado de importancia que cada concepto tiene en la agregacién.
También se utilizan medias generalizadas que proporcionan un marco general que
incluye una amplia gama de casos particulares, incluyendo el FPOWA Operatory el
FPOWQA Operator, mediante el uso de informacién difusa que es capaz de hacer
frente a entornos inciertos donde la informacidn es vaga o imprecisa. Este enfoque
se generaliza ademas utilizando medias cuasi-aritméticas que forman el Quasi-
FPOWA Operator.

También se ha estudiado la aplicabilidad de este nuevo método en un proble-
ma de decisiones de grupo difusas para la seleccidn de las estrategias gene-
rales de la empresa, utilizando el MP-FGPOWA Operator, con el fin de evaluar la
opinion de varios expertos en el andlisis. Se observa que cada caso particular
del FGPOWA Operator puede conducir a resultados y decisiones diferentes.

Es importante tener en cuenta que la aplicabilidad del FGPOWA Operator es
muy amplia, ya que todos los estudios previos que utilizan la probabilidad o el
operador OWA pueden ser revisados y extendidos con este nuevo enfoque. Por
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ejemplo se puede implementar en diferentes ambitos, tales como la teoria de
la decision, economia, negocios, ingenieria, inteligencia computacional, fisica
y biologia entre otros.

En investigaciones futuras se espera el desarrollo de los nuevos conocimien-
tos mediante la adicién de mas conceptos en el andlisis, tal como el uso de
medidas de distancia, operadores de agregacion inducidos, medias méviles,
promedios ponderados y estructuras mas complejas.
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5. LA MEDIA PONDERADA PROBABILI'STIC,A
GENERALIZADA INCIERTA'Y SU APLICACION A LA
TEORIA DE EXPERTONES

1. INTRODUCCION

Los operadores de agregaciéon son muy comunes en la literatura (Beliakov et al.,
2007; Xu & Da, 2003; Yager, 1988, 1993; Yager & Kacprzyk, 1997), siendo muy Utiles
para evaluar la informacion disponible de una forma muy eficiente. Uno de los
operadores de agregacion mas importantes es la media ponderada, que agrega la
informacion dando diferentes grados de importancia a los argumentos considera-
dos en el problema, siendo utilizado extraordinariamente en una amplia gama de
aplicaciones (Beliakov et al., 2007; Torra, 1997; Xu & Da, 2003). Otro operador muy
comun es la agregacion probabilistica, que trata la informacion mediante el uso
de probabilidades en el andlisis, siendo también utilizado en muchas aplicaciones
(Merigd, 2010; Merigd & Casanovas, 2009; Yager, et al., 1995).

Otro tipo de operadores de agregacién que también estan llegando a ser muy
populares en la literatura son los generalizados (Beliakov et al., 2007; Merigd
& Casanovas, 2010a, 2010b, 2010c, 2011a; Merigé & Gil Lafuente, 2009; Yager,
2004; Zhou & Chen, 2010). Su principal caracteristica es que se generaliza un
amplio rango de operadores mediante el uso de medias generalizadas y cuasi-
aritméticas. Por lo tanto se puede incluir en la misma formulacién agregacio-
nes aritméticas, geométricas o cuadraticas.

Recientemente, Merigd (Merigd, 2009), ha propuesto un nuevo enfoque que
unifica la probabilidad y la media ponderada en la misma formulacién, tenien-
do en cuenta el grado de importancia de cada concepto en la agregacién de-
nominado Probabilistic Weighted Averaging (PWA) Operator. Su principal ventaja
es que se puede considerar la informacion subjetiva y objetiva en la misma
formulacién. Por lo tanto se puede hacer una evaluacion mas completa.
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Generalmente cuando se trata de estos operadores se supone que la infor-
macién es claramente conocida y se puede evaluar con nimeros exactos. Sin
embargo, en problemas del mundo real no es tan facil de evaluar la informa-
cion, ya que por lo general esta es muy compleja y afectada por diferentes tipos
de incertidumbres. Por lo tanto el uso de nimeros exactos no es suficiente,
puesto que proporciona informacién incompleta y en muchas ocasiones con-
duce a decisiones equivocadas, siendo necesario el uso de otras técnicas para
evaluar adecuadamente la informacidn y representar la incertidumbre de una
manera mas completa, tales como el uso de nimeros intervalo. Si se utiliza
este tipo de nimeros los operadores anteriores se conocen como: Uncertain
Weighted Average (UWA) y Uncertain Probabilistic Aggregation (UPA).

Elobjetivo de este trabajo es presentar el Uncertain Generalized Probabilistic Weighted
Averaging [UGPWA) Operator, el cual es un nuevo operador de agregacion que unifica
la UWAy el operador UPA en la misma formulacidn, teniendo en cuenta el grado de
importancia que cada concepto tiene en el analisis. Por lo tanto se puede represen-
tar la informacién desde perspectivas subjetivas y objetivas, ademas de entornos
inciertos evaluados con los nimeros intervalo. Por otro lado, también utiliza medias
generalizadas que permiten proporcionar un marco general que incluye una amplia
gama de casos particulares como: el UWA, el UPA, el Uncertain Generalized Weighted
Average (UGWA), el Uncertain Generalized Probabilistic Aggregation (UGPA), el Uncer-
tain Average (UA), el PWA Operator, el Uncertain PWA (UPWA) entre otros.

Se generaliza alin mas este enfoque utilizando medias cuasi-aritméticas, obtenien-
do el Quasi-Arithmetic PWA (Quasi-UPWA) Operator, el cual proporciona una genera-
lizacion mas robusta que incluye el UGPWA Operator como un caso particular.

Se estudia la aplicacion del nuevo enfoque en un problema de decisiones gru-
pales con respecto a la seleccidn de las politicas monetarias mediante el uso
de la teorfa de la expertones (Kaufmann, 1988; Kaufmann & Gil Aluja, 1993).
La teoria de expertones amplia el concepto de conjunto probabilistico para
ambientes inciertos que pueden ser evaluados con nimeros intervalo. La prin-
cipal ventaja de este enfoque es que permite analizar la informacién del grupo
de una manera méas completa, al tener en cuenta todas las opiniones indivi-
duales y producir un sélo resultado final.
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Este documento estd organizado de la siguiente manera: en la seccién 2 se
describen brevemente algunos conceptos basicos, la seccion 3 introduce el
UGPWA Operator, la seccion 4 analiza varias familias del operador, la seccidén 5
muestra una aplicacién en la toma de decisiones con la teoria de expertones y
la seccidn 6 resume los principales resultados del trabajo.

2. PRELIMINARES

En esta seccion se revisan brevemente algunos conceptos basicos relativos a los
numeros intervalo, la media ponderada generalizada inciertay el operador PWA.

2.1. Los numeros intervalo

Los nimeros intervalo (Moore, 1966) son una técnica muy Utily simple para la
representacion de la incertidumbre, que se ha utilizado en una amplia gama
de aplicaciones.

Los numeros intervalo se pueden expresar de diferentes formas. Por ejemplo,
si se toma una cuadripleta [57, a, a, 84}, se puede considerar que a,ya, repre-
sentan el minimo y el maximo del nimero de intervalo, mientras que a, y a,,
el intervalo con mas alta probabilidad o posibilidad dependiendo del uso que
se quiera dar a los nimeros del intervalo, teniendo en cuenta que a,<a,<a, <
a, perosia, =a,=a,=a, entonces, el nimero intervalo es un nimero exacto.
Sia,=a, seria una tripleta, y sia, =a,y a, = a, seria una dupla o un nimero
intervalo.

A continuacidn, se presentan algunas operaciones basicas con nimeros in-
tervalo. Sean Ay B dos tripletas, donde A=(a, a, a,Jy B=[b, b, b,J, entonces:

1. A+B=la,+b,a,+b,a,+b)
2. A-B=la,-b,a,-b,a,-b]
3. Axk=lkxa,kxa,kxa);parak>0
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4. AxB=la,xb,a,xb,a,xb); para R
5. A+B=(a,+b,a,+b,a,+bJ; paraR*

Existen otras operaciones que pueden ser estudiadas (Merigé & Casanovas,
2011a; Moore, 1966; Xu & Da, 2002), pero este articulo solo se enfocard en
estas.

2.2. La Media Generalizada Incierta

El Uncertain Generalized Weighted Average [UGWA) es un operador de agrega-
cion que generaliza el Uncertain Weighted Average (UWA) Operator, utilizando
medias generalizadas y definiéndolo de la siguiente manera:

Definicion 5.1. Sea Q el conjunto de nimeros intervalo. Un UGWA Operator de
dimension n es una funcién UGWA: Q" — Q que cuenta con un vector de pon-
deracién W de dimension n con y w, € >" W, =110, 1] tal que:

N 1/ 2
UBWAG, 5, .. gn):[zw,a,ﬂ] 51)
i=1

donde cada g esun ndmero intervalo, y 4 es un parametro, tal que, 4 € [~oo, o] - {0},
incluyendo una amplia gama de casos particulares, tales como: UWA (cuando 4= 1),
Uncertain Weighted Geometric Average (UWGA) (cuando 2— 0), Uncertain Weighted Qua-
dratic Average (UWQA) (cuando A = 2 y Uncertain Weighted Harmonic Average (UWHA)
(cuando A=-1).

2.3. La Media Ponderada Probabilistica

EL Probabilistic Weighted Averaging (PWA) Operator (Merigd, 2009) es un ope-
rador que unifica la probabilidad y la media ponderada en una misma formu-
lacién considerando el grado de importancia que cada concepto tiene en la
agregacion. Se define de la siguiente manera:

Definicion 5.2. Un PWA Operator de dimensién n es una funcion PWA: R" — R,
tal que:
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PWA(a,, ..., a,)=Y.V3, (5.2
j=1
donde los a, son los argumentos variables. Cada a, tiene un ponderacion
asonciada v, con Z/:iv, =1 yv € [0, 1], y una ponderacién probabilistica p, con
D.op=1ypel0 1] v,=pBp+(1-BJv, conbel0, 1]y v, esel peso que unifica
probabilidades y medias ponderadas en la misma formulacion.

Se debe tener en cuenta que sib =1, se obtiene la agregacion probabilistica y si
b =0, la media ponderada.

2.4. La Media Ponderada Probabilistica Generalizada

El Uncertain Generalized Probabilistic Weighted Averaging (UGPWA) Operator es un
operador que unifica la probabilidad y la media ponderada en la misma formula-
cién considerando el grado de importancia que cada concepto tiene en la agre-
gacion. Su principal ventaja es que puede utilizarse en entornos inciertos que no
pueden ser evaluados con nimeros exactos, pero si se permite el uso de niUmeros
intervalo, de modo que puede analizarse informacién imprecisa considerando el
resultado minimo y méximo que suele ocurrir en cada situacion. Por otro lado,
el UGPWA Operator utiliza medias generalizadas para proporcionar una formula-
cién mas general que incluye una amplia gama de casos particulares tales como:
el Uncertain PWA (UPWA), el Uncertain Probabilistic Weighted Geometric Average
(UPGWA), el Uncertain Probabilistic Weighted Harmonic Average [UPHWA, el Uncer-
tain Probabilistic Weighted Quadratic Average (UPQWA), entre otros casos, teniendo
en cuenta que en esta agregacién se unifica el UGWA con el Uncertain Generalized
Probabilistic Aggregation (UGPA) y puede incluir otras unificaciones como el Uncer-
tain Weighted Geometric Average (UWGA)] con el Uncertain Probabilistic Geometric
Average (UPGA) y el Uncertain Weighted Quadratic Average [UWQA) con el Uncertain
Probabilistic Quadratic Average (UPQA). Se define de la siguiente manera:

Definicion 5.3. Sea Q el conjunto de nimeros intervalo. Un UGPWA Operator es
una funcion UGPWA: Q" — Q de dimension n, si cuenta con un vector probabi-
listico asociado P, con leiﬁ, =Ty nﬁ, € [0, 1]y un vector de ponderacion V que
afecta la media ponderada, con 2/27\7, =Ty v €[0 1] tal que:
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R /4 " /o
UGPWA(3,, &,, ..., 50:5[25,5?} +(7—/§’/( v,éf] (5.3)
j=1 i=1
donde los §, son las variables de los argumentos, representados en forma de nd-
meros intervalo, # € [0, 1] Ay o-son pardmetros, tales que, 4, o€ (-0, 0o) - {0},

Se debe tener en cuenta que el vector de ponderacién de probabilidades o
WA es no normalizado, es decir, Pzzln:]pi 1,0 \/:Z;v, #1, entonces el
UGPWA Operator se expresa de la siguiente manera:

n n

_ /2 - 1o

UBPWAG, 3. ... én):ﬁ(zla,gf} +”‘_~’”[2@57] 5.4
P j=1 V i=1

También es posible utilizar una amplia gama de nimeros intervalos en los pro-

cesos de agregacion, tales como duplas, tripletas o cuadruplos. Sin embargo,

muchas veces no estd claro como reordenar los nimeros intervalo, siendo ne-

cesario establecer un criterio para tal fin. Por simplicidad se recomienda el si-

guiente método:

e Paraduplas se calcula la media aritmética del intervalo con (a, +a,} /2

e Paratripletas se calcula una media ponderada dandole méas importancia a
los valores centrales, es decir, [a7 + 382 + 33}/5

e Paracuddruplos se calcula (a, + 3a,+ 3a,+a /8

e Y asisucesivamente

En el caso de un empate entre los intervalos se selecciona aquel con la dife-
rencia mas baja, es decir, (a, - a ). Para tripletas y tuplas impares superiores
se selecciona el intervalo con el mayor valor central. Para el caso de cuadru-
plas y tuplas superiores pares se puede calcular el promedio de los valores
centrales siguiendo el criterio inicial.

El UGPWA es acotado, idempotente y mondtono. Es acotado porque la
agregacion UGPWA estéd delimitada entre el minimo y el maximo, es decir,
Min{a} < UGPWA (5, &, .., 4 ) < Max{d}, es idempotente porque si 4 = a, para
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todo /, entonces, UGPWA [57, d, . én] =3y es mondtono porque si d,>u, para
todo /, entonces, UGPWA (3, &, .., 4 ] > UGPWA [u,, u,, ..., u .

Otro tema interesante para analizar son las medidas para caracterizar el vec-
tor de ponderacidn V. Por ejemplo la entropia de la dispersidn (Merigé & Gil
Lafuente, 2009; Shannon, 1948; Yager, 1988) que mide la cantidad de informa-
cion utilizada en la agregacidn, definiéndose para el UGPWA Operator, asi:

H{ij—(ﬁ 3 v m[v,ﬁﬁ-ﬁ)ip, ln[ﬁ,}] (5.5)
i=1 i=l

siendo p. el i-ésimo peso de la agregacion UGPA y V. el i-ésimo peso de la
agregacion UGWA y si B=1 o =0, se obtiene la entropia de la dispersién
clasica de Shannon [18] utilizando los nimeros intervalo.

El UGPWA Operator puede ser ademas generalizado usando medias cuasi-
aritméticas (Fodor et al., 1995; Merigé & Casanovas, 2011a), obteniéndose asi
el Uncertain Quasi-Arithmetic PWA (Quasi-UPWA) Operator que se define de la
siguiente forma:

Definicion 5.4. Sea Q el conjunto de nimeros intervalo. Un Quasi-UPWA Ope-
rator es una funcion QUPWA: Q" — Q de dimension n, si cuenta con un vector
probabilistico asociado P, con Z;ﬁ, =1y p, €0, 1]y un vector de ponderacién
V que afecta la media ponderada, con »_" 7 =1y v, € [0, 1], tal que:

UGPWA(&,, &,, ..., én):ﬁg‘(iﬁ,g(é, )J+/7—/§]h"[zn:\7,h(é,)j (5.6)

donde los & son los argumentos variables representados en forma de numeros
intervalo, B € [0, 1]y tanto g como h son funciones estrictamente continuas mo-

nétonas.

Por otro lado, si g[a} =a'y hla) = a°, el Quasi-UPWA Operator se convierte en el
UGPWA Operator.
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2.5.

Familias de operadores UGPWA

El UGPWA Operator incluye una amplia gama de casos particulares que son

Gtiles en algunas situaciones especificas.

Si b = 0, se obtiene el Uncertain Generalized Weighted Average (UGWA) y si
B =1, el Uncertain Generalized Probabilistic Aggregation (UGPA). También se

puede considerar casos parciales, tales como ,3 =(0.8, 1) donde se obtiene el
UGPA (o el UGWA) para una parte del intervalo, pero no para el resto.

Si p, =1/ny v, =1/n, para todo /, entonces, se obtiene el Uncertain Gene-
ralized Average (UGA). También se puede encontrar el UGM si B =1y p, =
1/n, paratodoi,ysi B =0y 7, = 1/n, para todo .

Siv, = 1/n, para todo /, se obtiene el Uncertain Generalized Arithmetic Pro-

babilistic Aggregation (UGA-PA).
/o

n 1/ n 1
UGA-PA(&,, ..., én)zﬁ(z;a,éﬁj +/7—ﬁ}(%zéf’] (5.7)
i=1 i=1

Si p, = 1/n, para todo i, se obtiene el Uncertain Generalized Arithmetic WA
(UGA-WA).

/o

n 1/ n
UGA-WA(E,, ..., én)zﬁ(lzéfj +{7—B}(Z\Zéf’) (5.8)
nig izl

Teorema. Si los nimeros intervalo se reducen a nimeros exactos, el UGPWA
Operator se convierte en el Generalized PWA (GPWA) Operator.

Demostracion. Se asume un cuadruplo = [a7, a, a, 34}. Si a,=a,=a,=a, enton-

ces(a, a, a, aJ=a, portanto, se obtiene el GPWA Operator.
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Silainformacién disponible se presenta en diferentes tipos de niumeros
intervalo, se deben adaptar a la misma estructura. Por lo tanto, se tiene
que construir un intervalo que incluya todos los demads, por ejemplo,
si se tiene un intervalo con una dupla y otro con tripletas, entonces
se convertiran ambos a cuadruplos, de modo que la dupla quedara asi:
la,al=la,a,a,alylatripletadelasiguiente manera:[a,a,a/=[a,a, a,a,.



Si se analizan diferente valores del pardmetro |, se obtiene un grupo de
casos particulares, tales como: el UPWA Operator, el UPGWA Operator, el
UPQWA Operatory el UPHWA Operator. De manera que:

Cuando A= o= 1, el UGPWA Operator se convierte en el UPWA Operator.
UGPWA(&,, ..., 8,)=BY. pa +(1-B)> 73, (5.9)
j=1 i=1

donde, si p, = 1/n, para todos los 3, se obtiene el Uncertain Arithmetic
Weighted Average (UAWA) y si v, = 1/n, para todo &, el Uncertain Arithmetic
Probabilistic Aggregation (UAPA) Operator.

Cuando A— 0y o— 0, el UGPWA Operator se convierte en el Uncertain Pro-
babilistic Weighted Geometric Averaging (UPWGA) Operator.

UGPWA(4,, ..., gn):/?f[ & +{7—Blf[ EN (5.10)
i=1 i=1

Si'p, = 1/n, para todo 4, se obtiene el Uncertain Geometric Averaging Weighted
Geometric Average (UGAWGA] y si v, = 1/n, para todo &, serd el Uncertain Geo-
metric Averaging Probabilistic Geometric Average (UGAPGA) Operator. Por otro
lado si b =1, se obtiene el Uncertain Probabilistic Geometric Aggregation (UPGA).

Cuando 2= o=-1, se obtiene el Uncertain Probabilistic Weighted Harmonic
Averaging (UPWHA) Operator.

(5.11)

niﬁ +(1- f)— ;
> >

i=1 G i=1 g

UGPWA(&,, ..., 3,)=PB

Sip,=1/n, para todo &, se forma el Uncertain Harmonic Averaging Weighted
Harmonic Average (UHAWHA) y si V.= 1/n, para todo a, el Uncertain Harmonic
Averaging Probabilistic Harmonic Average [UHAPHA) Operator. Por otro lado,
sib=1, se obtiene el Uncertain Probabilistic Harmonic Aggregation (UPHA).

Cuando 4 = o= 2, se obtiene el Uncertain Probabilistic Weighted Quadratic
Averaging (UPWQA)] Operator.
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n /2 n 1/2
UGPWA (5, .., &) = /?(Zp/éfj +{7—ﬁ}(2\7,.5fj (5.12)
i=1 i=1

Si p,= 1/n, para todo 3, se obtiene el Uncertain Probabilistic Quadratic Avera-
ging Weighted Quadratic Average (UPQAWQA]y si v, = 1/n, para todo &, se ob-
tiene el Uncertain Quadratic Averaging Probabilistic Quadratic Average (UQA-
PQA) Operator. Por otro lado, si b = 1, se obtiene el Uncertain Probabilistic
Quadratic Aggregation (UPQA).

También se puede tener en cuenta situaciones en donde 2= o, para formar por
ejemplo los siguientes operadores de agregacion:

o Sii=1yo=2 seobtiene el Uncertain Probabilistic Quadratic Weighted Ave-
raging (UPQWA) Operator.

n 1/2
f(&,...3,)=5 ;3,.5,+/7—/§}( v,.éfj (5.13)

e Sil=1yo=3 seforma el Uncertain Probabilistic Cubic Weighted Averaging
(UPCWA) Operator.

n n 1/3
f(&, ...a,)=p ﬁ,§,+/7—/§’}( v,éfJ (5.14)
i=1 i=1

e Sil=2yo=1, seobtiene el Uncertain Quadratic Probabilistic Weighted Ave-
raging (UQPWA) Operator.

>

i=1

n /2
f(ay,...,én):/?(Zﬁ,éfj +(1-p1Y 73, (5.15)
i=1

e Sil=2yo=3, seobtiene el Uncertain Quadratic Probabilistic Cubic Weighted
Averaging (UQPCWA) Operator.

1/3

n 7/2 n
f(3... 5n)=/?(2 ﬁ,é,z] +(7—/?}{ 0,5?) (5.16)
i=1 i=1

Otras situaciones se pueden considerar utilizando mezclas de operadores y

modelos de agregacion (Yager, 2010).
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3. APLICACION EN TOMA DE DECISIONES CON LA TEORIA DE
EXPERTONES

A continuacion, se desarrolla un problema de toma de decisiones multi-
persona incierto mediante el uso de la teoria de la expertones (Kaufmann,
1988; Kaufmann & Gil Aluja, 1993), teniendo en cuenta que un experton es
una extension del concepto de conjunto probabilistico (Hirota, 1981) para en-
tornos inciertos que no pueden ser evaluados con nUmeros exactos, pero
que es posible el uso de nimeros intervalo, siendo muy Util en problemas de
decisiones grupales porque puede tratar la opinién de diferentes expertos
en el andlisis de una forma mas eficiente, al poder evaluar la informacidn
mostrando varias particularidades y la tendencia general de la opinidn del
grupo. En la literatura se pueden encontrar muchos otros métodos de toma
de decisiones (Gil Lafuente & Merigd, 2010; Merigd & Casanovas, 2011b; Me-
rigé & Gil Lafuente, 2010).

Suponiendo que un pais estd analizando su estrategia general en cuanto a su
politica monetaria para el préximo afio y considera las siguientes tres alternativas:
A,: Desarrollar una politica monetaria expansiva
A,: No aplicar ningun cambio

A,: Desarrollar una politica monetaria contractiva

Para evaluar estas estrategias se cuenta con la opinién de cinco grupos de
expertos, quienes consideran que el factor clave para determinar los benefi-
cios esperados para cada politica monetaria es la situacién econdmica para el
proximo ano. Los posibles escenarios planteados son los siguientes:

S,: Mala situacion econémica

S,: Regular situacion econémica

S,: Buena situacion econdmica

S,: Muy buena situacion econdémica
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Cada grupo de expertos evalla los beneficios esperados del pais de acuerdo
con la situacién econdmica para el préximo ano, dando su opinién en un in-
tervalo [0,1], donde 0 son los beneficios més bajos (o las perdidas esperadas
mas altas) y 1 los més altos beneficios. Como la informacion disponible es muy
incierta, los expertos valoran la informacion con ndmeros intervalo represen-
tados en forma de tripletas. Los resultados se muestran en las tablas 5.1, 5.2,
53,5.4y55.

Con esta informacién se construyen los expertones, teniendo en cuenta que
cuando se usan tripletas se referirdn a ellas como m-expertones. Los resulta-

dos se muestran en la tabla 5.6.

Tabla 5.1. Experto 1

S, S, S, S
[0.2, 0.3, 0.4] [0.6,0.7, 0.8] [0.2,0.3, 0.4] [0.5, 0.6, 0.7]
0.5 [0.3, 0.4, 0.5] [0.4,0.5,0.7] [0.4, 0.5, 0.6]
[0.1,0.2,0.4] [0.6, 0.8, 0.9] [0.8,0.9, 1] [0.7, 0.8, 0.9]
Tabla 5.2. Experto 2
S, S, S, S
[0.2,0.3, 0.4] [0.2,0.3, 0.5] [0.3, 0.4, 0.6] [0.3,0.5,0.7]
[0.7,0.8, 1] [0.3, 0.4, 0.6] [0.1,0.2,0.3] [0.4,0.6,0.7]
(0.6, 0.7, 0.8] [0.5, 0.6, 0.7] [0.4, 0.5, 0.6] [0.2, 0.3, 0.5]
Tabla 5.3. Experto 3
S, S, S, S
[0.2, 0.3, 0.4] [0.5, 0.6, 0.7] [0.3, 0.5, 0.6] [0.4,0.6,0.7]
[0.1,0.2, 0.4] 0.7 [0.6,0.7,0.8] [0.7,0.8,0.9]
[0.6,0.8,0.9] [0.2, 0.4, 0.6] [0.4, 0.5, 0.6] [0.5, 0.6, 0.7]
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Tabla 5.4. Experto 4

S, S, S, S
[0.2,0.3,0.4] [0.5,0.6,0.7] [0.2,0.3,0.4] [0.4,0.6,0.7]
[0.2,0.4,0.5] [0.2,0.3,0.4] 0.4 [0.7,0.8,0.9]
[0.3, 0.4, 0.6] 0.6 [0.3,0.4,0.7] [0.2,0.3,0.6]

Tabla 5.5. Experto 5

S, S S, S
[0.1,0.4,0.5] [0.6,0.7,0.8] [0.1,0.3,0.4] [0.5,0.6,0.8]
[0.5, 0.6, 0.8] [0.5,0.6,0.8] [0.2,0.3,0.4] [0.3,0.4,0.5]
[0.3, 0.5, 0.6] [0.1,0.2,0.3] [0.4,0.6,0.7] [0.5,0.6,0.7]
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Tabla 5.6. Expertones para cada estrategia y escenario econémico

3 s s,
o1 1 alffo [ 1 1 N 01 1 7
ol 1 1 o fjoa 1 ot ffer 1 fl{or] 1
02108 1 1 fjo2| 1 1 1 |lo2(08 1 1 |l{o2] 1 1 1
03 0 1 1fjoajos 1 1 ||lo3fos 1 1 |l{o3] 1 1 1
04| 0 02 1]f|os|os 08 1 [|[osl 0 04 1 |||04]08 1 1
Allos| 0 o o2f{o5]|08 08 1 |[los| 0 02 o4f|[los5]0s 1 1
06| 0 0 o]fjos|os 08 08|[os| 0 0 o04l|l|los| 0 08 1
0700 0o olfjo7| o o4 o8f|lo7[ 0 0o o lllo7|0 0 1
08| 0 0o offjos| o o o4f[log| o o o |llos[ o0 o0 02
0910 0 off{o9l o o o fjos[ o o o]ffos]lo o o0
1]o o off1]lo o o 110 0 0 110 0 o
o1 1 1 01 1 1 0l 1 1 1 01 1 1
KR R | AN | AR s e | LR N
02108 1 1 |ffo2| 1 1 1 ]jo2]o8 1 1 |l[{o2| 1 1 1
03[06 08 1 |[|o3]0o8 1 1 |[|o3]os 08 1 |ffo3| 1 1 1
0406 08 1 |[lo4|os 08 1 |||0o4]06 06 08[l|04]08 1 1
05|06 06 08|[lo5[04 04 08]]|05]02 04 04][||05]|04 08 1
Al 0402 04 04| 0602 04 06]|06[02 02 04|06 [04 06 08
07|02 02 04|[l0o7]02 02 04]|[07] 0 02 04f[|07|04 04 06
08 0 02 04|f|os[ 0 o o2fflos|l o o o02|flos| 0 04 04
090 0o o02|[foolo o olljos| o o o l|o9| 0 o0 04
1o o o2][| 1o 0o o 110 o0 o 110 o0 o
s, S,
01 1 1 o1 1 1t ffol 1 1 o1 1 1
o1 1 1 o fflorl 1 o fffor{ v 1 fjor[ 1 1 1
02|08 1 1 |f|o2]os 1 1 |[fo2| 1 1 1 fljo2[ 1 1 1
03|08 08 1 |[|03]0os 08 1 |[fo3[ 1 1 1 |||o3]06 1 1
04|04 08 1 |[|o4]06 08 08][|o4]08 1 1 ||[|04]06 0.6 1
A || 05]04 06 08|[|o5]06 06 08[|05]02 08 1 ||[[05[06 0.6 1
06(04 04 08][[06|04 06 08]f|06|02 04 1 |[fos|02 06 08
07| 0 04 04]f|0o7] 0 02 04]|[07]02 02 06]||07]|02 02 06
08| 0 02 04]f|os] 0 02 02][o8]02 02 02]||/{08| 0 02 02
09/ 0 o o02]floo] o o o2|fo9] 0 02 02]/|09]0 0.2
1o o offfr]o o offfr[o o o2f]]1]o 0
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Tabla 5.7. Expertén para A,y S,

Frecuencias Frecuencias Bperan

Absolutas Relativas
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
0.1 0 0 0 0.1 0 0 0 0.1 1 1 1
021 1 0 0 02102 0 0 021 1 1 1
031 0 1 0 03] 0 02 0O 03108 1 1
041 0 0 0 04| 0 0 0 04108 08 1
051 2 0 1 = 05104 0 02 = 05108 08 1
0.6 2 2 0 06|04 04 O 0604 08 08
071 0 2 2 071 0 04 04 071 0 04 08
081 0 0 2 081 0 0 04 081 0 0 04
091 0 0 0 091 0 0 0 091 0 0 0
1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

Tabla 5.8. Valores esperados de los expertones para cada estrategia
y escenario econdémico

S, S, S S
A, [0.18,0.32,0.42] [[0.48,0.58, 0.7] [0.22,0.36,0.48] |[0.42,0.58,0.72]
A, [0.4,0.5,0.6] [0.4,0.48,0.6] [0.34,0.42,052] [[0.5,0.62,0.72]
A (0.38,0.52, 0.66] |[0.4,0.52,0.62] [0.46,0.58,0.72] |[0.42,0.52, 0.68]
Tabla 5.9. Resultados agregados

UA UPA UWA UPWA
[0.325, 0.46, 0.58] [0.354,0.488,0.612] | [0.324,0.462, 0.584] | [0.333, 0.4698, 0.5924]
[0.41,0.505, 0.61] [0.412,0.506,0.612] | [0.412,0.508, 0.612] | [0.412,0.5074, 0.612]

[0.415, 0.535, 0.67]

[0.422, 0.538, 0.672]

[0.42,0.538, 0.676]

[0.4206, 0.538, 0.6748]
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Para el célculo de los resultados que se muestran en la tabla 5.6 se emplea
la siguiente metodologia presentada en la tabla 5.7 para el experton A con S,.
Primero se calculan las frecuencias absolutas (el niUmero de expertos que opina
cada resultado), luego se calculan las frecuencias relativas (se divide la frecuen-
cia absoluta entre el nimero total de expertos] y finalmente, la frecuencia rela-
tiva acumulada de los resultados (se suma desde o= 1, las frecuencias relativas
de una forma acumulada hasta « = 0) ([Kaufmann, 1988; Kaufmann & Gil Aluja,
1993). El mismo procedimiento se lleva a cabo para los demés expertones.

Posteriormente se calcula el valor esperado de los expertones, para ello se
suman todos los niveles de membresia «, exceptuando el 0y se dividen entre
10. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.8.

Los resultados de la Tabla 5.8 se utilizan en el proceso de agregacion para obte-
ner un Unico resultado que permite analizar los beneficios esperados para cada
alternativa. Para este proceso de agregacién se utilizan diferentes casos parti-
culares del UGPWA Operator. En este trabajo, se consideran los operadores UA,
UWA, UPA'y UPWA, asumiendo que el UWA cuenta con el vector de ponderacién
V=1[0.202 0.3 03 con 70% de importanciay el UPA: P=(0.1, 0.3, 0.3, 0.3) con un
30% de importancia. Los resultados se muestran en la tabla 5.9.

Como se puede ver, cada tipo particular del UGPWA Operator puede conducir a
resultados y decisiones diferentes. En este ejemplo se observa que A, es la mejor
opcion.

4. CONCLUSIONES

Se ha presentado el UGPWA Operator, el cual es un operador que unifica el
Uncertain Probabilistic Aggregationy el UWA Operator en la misma formulacién
considerando el grado de importancia que cada concepto tiene en la agre-
gacion. Por tanto, es muy Util para entornos inciertos donde la informacidn
disponible es imprecisa y no puede ser evaluada con nUimeros exactos, pero
es posible el uso de nUimeros intervalo, observdndose que el uso de nime-
ros intervalo permite representar la informacién imprecisa de una forma mas
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completa, utilizando minimos y maximos que garantizan que la informacion
estd contenida dentro de estos limites.

Por otra parte se ha observado mediante el uso de operadores de agregacién
generalizados que el UGPWA Operator incluye una amplia gama de casos par-
ticulares de operadores como: el UPA, el UWA, el UGPA, el UGWA, el PWA, el
GPWA, el UGA-PAy el UGA-WA Operator. También se ha generalizado el UGPWA
utilizando medias cuasi-aritméticas para el obtener el Quasi-UPWA Operator.

También se ha estudiado la aplicabilidad del UGPWA Operator en un problema
de toma de decisiones multi-persona con respecto a la seleccidn de politicas
monetarias de un pafs, utilizando la teoria de expertones en el analisis para
representar asi la informacién de una forma mas general, donde se consideran
las opiniones individuales dentro del grupo y luego se obtiene un resultado re-
presentativo final. La principal ventaja del UGPWA Operator es que permite con-
siderar una gran variedad de escenarios con distintos casos particulares y se-
leccionar el mas adecuado, de acuerdo con los intereses especificos del decisor.

En investigaciones futuras se esperar desarrollar nuevas aportaciones a este
enfoque adicionando mas caracteristicas en el anélisis, tales como, el uso del
Ordered Weighted Averaging (OWA) Operator y los Unified Aggregation Operators
(UAO). Por otra parte, también se incorporara otro tipo de informacion incierta,
como numeros borrosos o variables linglisticas y otras aplicaciones potencia-
les, prestando especial atencién a la teorfa de la decision y la estadistica.
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6. DECISIONES DE GRUPO LINGUiSTICAS CON
OPERADORES DE AGREGACION INDUCIDOS
E INFORMACION PROBABILISTICA

1. INTRODUCCION

La informacion disponible en un entorno se puede evaluar de diferentes mane-
ras aunque por lo general las personas tratan de representarla mediante una
escala numérica. Sin embargo, este enfoque no puede ser utilizado siempre
puesto que existen entornos inciertos, donde la informacién es muy impreci-
sa y no es posible representarla forma cuantitativa. Por lo tanto es necesario
utilizar otro enfoque como el uso de variables linglisticas que representan
la informacién de una manera cualitativa. Mediante el uso de la informacién
linglistica se pueden utilizar expresiones tales como alto, bajo, muy alto entre
otras. El método clasico para representar la informacién lingiistica mediante
el uso de conjuntos difusos (Zadeh, 1965) fue introducido por Zadeh (1975)
desde su inicio ha sido estudiado por muchos autores (Herrera & Martinez,
2000; Herrera, et. al., 2008; Xu, 2004). Un enfoque muy Util ha sido introducido
por Xu (2004) en el que se extiende el modelo con valores continuos. Por lo
tanto es mas facil el tratamiento de los datos sin perder informacidn, especial-
mente cuando se utilizan operaciones en el analisis.

La informacidn linglistica se ha utilizado en una amplia gama de problemas
de toma de decisiones, por ejemplo, (Xu, 2004; 2006] y (Wei, 2009) estudiaron
problemas de decisién linglisticos usando informacion grupal, Merigd y Ca-
sanovas (2010 analizaron un modelo mediante el uso de medidas de distancia
que luego extendieron Zeng y Xu (2012]. Merigd, Casanovas y Martinez [2010]
estudiaron el uso de la estructura de credibilidad Dempster-Shafer. Herrera,
et. al. (2008) analizaron un modelo que utiliza informacion lingtistica desba-
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lanceada. Xuy Wang (2011) introdujeron un modelo mediante el uso de medias
por unidad de tiempo.

Cuando se trata de problemas de seleccion (Figueira et. al., 2005; Zavadskas
& Turskis, 2011), es necesario agregar la informacion disponible con el fin de
tomar decisiones. Un operador de agregacion muy Util es la media ponderada
ordenada (OWA) (Yager, 1988}, el cual proporciona una familia parametrizada de
operadores de agregacién entre el minimo y el méximo. El proceso de reorde-
nacion del operador OWA puede generalizarse mediante variables de induccién
obteniendo el Induced (/OWA) Operator (Yager & Filev, 1999). EL OWA y el ope-
rador IOWA también se han estudiado en ambientes linglisticos que forman el
Linguistic OWA (LOWA] Operator (Herrera et. al., 1995) y el Induced LOWA (ILOWA]
Operator (Xu, 2006). Estos operadores se han extendido a través de medias ge-
neralizadas y cuasi-aritméticas (Zeng & Su, 2012; Merigé et. al., 2012).

Recientemente, Merigd (2012a) ha introducido el operador Probabilistic OWA
[POWAJ, el cual unifica agregaciones probabilisticas y el operador OWA en la
misma formulacién teniendo en cuenta el grado de importancia que cada
concepto tiene en el andlisis. Por lo tanto se pueden considerar los proble-
mas de toma de decisiones con probabilidades y con el caracter actitudinal
del decisor. Es importante tener en cuenta que algunos estudios previos ya
estudiaron el uso del operador OWA en la probabilidad, como en el concepto
de la probabilidad inmediata [Engemann et. al.; 1996; Merigo, 2010; Yager et.
al., 1995). Por otra parte, otros autores han desarrollado enfoques similares
utilizando la media ponderada que incluyen el Probabilistic Weighted Average
(Merigd, 2012b), el Weighted OWA [(WOWA] QOperator (Torra, 1997) y el Hybrid
Average (Xu & Da, 2003).

El proposito de este trabajo es analizar problemas de toma de decisiones
en entornos linglisticos, en los que se puedan utilizar las probabilidades y
el cardcter actitudinal del decisor introduciendo el /nduced Linguistic POWA
(ILPOWA] Operator. Se trata de un operador de agregacion que unifica el ope-
rador OWA vy la probabilidad en un entorno lingiistico. Algunas de sus prin-
cipales propiedades y casos particulares se estudian en este articulo como
también varias extensiones desarrolladas mediante el uso de medias moviles
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para formar el /nduced Linguistic Probabilistic Ordered Weighted Moving Average
(ILPOWMA). Por otra parte se presenta también el uso de medias de Bonferroni
en el ILPOWA Operator.

Este enfoque se estudia en un problema de decisiones de grupo multicriterio
linglistico, utilizando operadores de agregacion multi-persona. Por lo tanto se
forma el Multi-Person ILPOWA (MP-ILPOWA] Operator, el cual es un operador
de agregacién que trata la opinion de varios expertos en el andlisis, cuando la
informacidn se proporciona en forma de variables linglisticas. Se estudian di-
ferentes casos que incluyen el Multi-Person Linguistic Probabilistic Aggregation
[MP-LPA), el Multi-Person LOWA (MP-LOWA] y el Multi-Person Linguistic Arith-
metic Mean (MP-LAM). Se presenta también un ejemplo ilustrativo enfocado
en una aplicacidn de toma de decisiones lingliisticas acerca de la seleccidén de
estrategias de importacion de un pais.

El resto del documento esta estructurado de la siguiente manera: la seccién 2
revisa algunos conceptos preliminares basicos, la seccién 3 presenta el ope-
rador /[LPOWA y algunas familias basicas, la seccién 4 analiza el enfoque de
decisiones de grupo linglisticas y el operador MP-ILPOWA, la seccion 5 des-
cribe un ejemplo ilustrativo y la seccidn é resume los principales resultados
del trabajo.

2. PRELIMINARES

En esta seccidn se describen brevemente el enfoque linglistico y algunos ope-
radores de agregacion basicos, incluyendo el OWA, el Linguistic OWA, el Indu-
ced OWA'y el Probabilistic OWA.

2.1. El enfoque lingiiistico

Por lo general, las personas estdn acostumbradas a trabajar en un marco
cuantitativo, donde la informacion se expresa por medio de los valores numé-
ricos. Sin embargo muchos aspectos del mundo real no se pueden evaluar de
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manera cuantitativa pero si es posible utilizar un enfoque cualitativo, es decir,
con el conocimiento vago o impreciso, tales como el uso de evaluaciones lin-
glisticas en lugar de valores numéricos. Este enfoque representa aspectos
cualitativos por medio de variables linguisticas (Zadeh, 1975).

Los descriptores linglisticos deben seleccionarse adecuadamente para el
conjunto de términos, asi como su semantica. Una de las formas de hacerlo
es considerar el conjunto de términos en una escala que define un orden total.
Por ejemplo: un conjunto de once términos puede expresarse de la siguiente
manera:

S:{SO=N, 57=EB, 52=MB, 53=B, 54=/\/I—B, 55=M, 56=/\/I—A, 57=A, 58=MA,
s,=EA s, =P}

Teniendo en cuenta que: N = Ninguno, £B = Extremadamente Bajo, MB = Muy
Bajo, B = Bajo, M-B = Medio - Bajo, M = Medio, M-A = Medio - Alto, A = Alto,
M = Muy Alto, EA = Extremadamente Alto, P = Perfecto. El conjunto de términos
linglisticos debe tener:

* Unoperador de negacién: Negls]=s tal que j=g+1-i

e Elconjunto cumple una ordenacion: 5, <5 siysolosii<)

* Unoperador maximo: Max(s, s) = s cuando s>,

e Unoperador minimo: Minls, s/}=s/ cuando 5, <s,

Diferentes métodos se han desarrollado para el tratamiento de informacidén
lingUistica (Zadeh, 1975; Herrera, et. al., 2008; Herrera & Martinez, 2000; Xu,
2004), pero en este articulo se siguen los planteamientos de Xu (2004, 2006)
que propone para mantener la informacién lingiistica extender el conjunto
discreto de términos linglisticos S a otro conjunto de términos linglisticos

S={s,|s,<s,<s, acll, t]},donde si s, e S puede llamarse termino lingiiistico
original, de otra forma s_se denominara termino lingdistico virtual.

Considerando dos términos lingiisticos cualquiera s, S, € S Y HHL M, E [0, 1],
se pueden definir algunas leyes operativas, de manera que:[5-6]:
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() #Sazs

Mo

* S5, +S,=S,+5,=5,.

° [Saju:sa“
* 5,XS5,=5,x5, =5,

Se debe tener en cuenta que este modelo es muy Util para hacer célculos con
adjetivos, ya que es muy facil de usar y sigue una metodologia similar a la
informacién numeérica.

2.2. EL OWA Operator

El OWA Operator (Yager, 1988) es un operador de agregacién que suministra
una familia parametrizada de operadores de agregacidn entre el minimo y el
maximo. Dicho operador es muy Util en la toma de decisiones bajo situaciones
de incertidumbre, puesto que permite considerar el grado de optimismo del
decisor en el problema. Se define asi:

Definicion 6.1. Un OWA Operator de dimension n es una funcion OWA: R" - R
que cuenta con un vector de ponderacién asociado W de dimensién n con wj €

[0, 11y X_w, =T, de modo que:

j=1

OWA(a,, a,, ...,a,)=D.wb, (6.1)

donde b, es el j-ésimo mas grande de los g,

Con respecto a este operador se pueden estudiar diferentes modalidades, ta-
les como la distincidn entre el orden descendente y ascendente, medidas para
caracterizar el vector de ponderacion y diversas familias de OWA Operators.
También es importante destacar que dicho operador goza de las propiedades
de conmutatividad, monotonia, acotamiento e idempotencia. Para mayor deta-
lle (Beliakov, 2007; Grabisch et. al. 2011; Merigd & Casanovas, 2011b; Yager &
Kacprzyk, 1997; Yager et. al, 2011; Zhou et. al., 2012).
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2.3. El Linguistic OWA Operator

En la literatura se encuentran una amplia gama de operadores de agregacion
lingUisticos (Herrera, et. al., 2008; Herrera & Martinez, 2000; Xu, 2004;2006).
En este trabajo se considerara el Linguistic Ordered Weighted Averaging (LOWA)
Operator (Xu, 2004; 2006) que es una extension del OWA Operator donde
la informacidn disponible es imprecisa, pero puede ser evaluada con variables
linglisticas. Se define asi:

Definicion 6.2. Un LOWA Operator de dimensién n es una funcion LOWA: (SN g,

que tiene un vector de ponderacion asociado W con w;, e o 1y ZWj =1 tal que:
j=1
LOWA(s,,, 5,5..... 5,,] =Y w;s, (6.2)
=

donde s,/ es el j-ésimo mas grande de los s /.

Téngase en cuenta que es posible distinguir entre el Descending LOWA [DLOWA]
y el Ascending LOWA [ALOWA] Operator. El peso de estos operadores esta rela-
cionado por w, =w? ,  donde w, es el j-ésimo peso del DLOWA (o LOWA) Ope-

*
n+1-

ratory w el j-ésimo peso del ALOWA Operator.

El LOWA Operator suministra una familia parametrizada de operadores de
agregacién que incluye casos especiales como Linguistic Average [LA)y el Lin-
guistic Weighted Average (LWA). EL LA es obtenido cuando todos los pesos w, son
iguales para todo j. EL LWA se obtiene si la posicion ordenada de los s, es la
misma que la posicion ordenada de los s,

2.4. El Induced OWA Operator

EL IOWA Operator (Yager & Filev, 1999) es una extension del operador OWA,
siendo su principal diferencia que la etapa de reordenamiento no se lleva a
cabo con los valores de los argumentos a, sino que el paso de reordenacion se
desarrolla con variables inducidas que reflejan un proceso mas complejo. El
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IOWA Operator también incluye casos particulares como el maximo, el minimo
y los criterios de la media. Se puede definir de la siguiente manera:
Definicion 6.3. Un [OWA Operator de dimension n es una funcion IOWA: R"xR" — R

que cuenta con un vector de ponderacion W de dimensién n con W:ZW/ =1y
w, €[0, 1], de modo que: =1

IOWA(<u;,8,>,<Uy, 8, >,....<U,,8,>] =D Wb, (6.3)
j=1

donde b/ es el valor g, de la pareja [OWA <u, a>que tiene el j-ésimo mas grande
u, u es la variable de inducciony a,es el argumento de la variable.

El JOWA Operator es mondtono, acotado, idempotente y conmutativo y ha sido
estudiado en una gran cantidad de problemas (Chen & Chen, 2003; Merig6 &
Casanovas, 2011a; Merigé & Gil Lafuente, 2011; Wei, 2010; Yager, 2003).

2.5. El Probabilistic OWA Operator

EL Probabilistic Ordered Weighted Averaging (POWA] Operator es un operador de
agregacion que unifica la probabilidad y el OWA Operator en la misma formu-
lacién, considerando el grado de importancia que cada concepto tiene en el
andlisis [Merigd, 2011a; 2012a). Se define asi:

Definicion 6.4. Un POWA Operator de dimension n es una funcion POWA: R" — R
que cuenta con un vector de ponderacion W de dimension n tal que W e [0, 1]y

ZWJ =1, de acuerdo con la siguiente férmula:
J=1

POWA(a,, a,...., an)zzn:ﬁjb/ (6.4)
J=1

donde bj es el j-ésimo mas grande de los a, cada argumento a, tiene una ponde-
racién asociada (WA v, con =1 yv,el0, 1], v, = pw, +(1- plv,con B [0, 1]y
i=1

v, es el peso (WA) vi ordenado de acuerdo a b, es decir, de acuerdo con el j-ésimo
mas grande de los a..
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Cuando se eligen diferentes vectores de ponderacidén se puede obtener una
gran cantidad de casos particulares de los POWA Operators [Merigé, 2011a;
2012a). Especialmente cuando g = 0se obtiene la agregacién probabilistica y si
B =1el OWA Operator.

3. EL INDUCED LINGUISTIC PROBABILISTIC OWA OPERATOR

3.1. Conceptos principales

El Induced Linguistic Probabilistic Ordered Weighted Averaging (ILPOWA)] es un
nuevo modelo de agregacion que unifica Linguistic Probabilistic Aggregation
[LPA]y el Induced LOWA (ILOWA] Operator en la misma formulacién, teniendo
en cuenta el grado de importancia que cada concepto tiene en el analisis. Por
lo tanto es capaz de tratar con informacidn objetiva representada en forma de
probabilidades y con el caracter actitudinal del decisor. Por otro lado, también
evalla la informacion incierta que no puede ser estimada con valores numéri-
cos, pero es posible el uso variables lingisticas. El operador ILPOWA se puede
definir de la siguiente manera:

Definicién 6.5. Un /LPOWA Operator de dimensiéon n es una funcion ILPOWA:
5" x 5" — Sque tiene un vector de ponderacion asociado W de dimensién n, tal

que, W, e [0, 1y Z;Wj =1, de acuerdo con la siguiente férmula:
=

ILPOWA(<U,, 5, >,<Uy, 5,5 >, <U,, S,, > =D V)5, (6.5)
J=1

donde s, es el s, valor linglistico que tiene el j-ésimo mas grande u, u, es la
variable de induccion a ordenar. Cada argumento s tiene una probabilidad

: =1 A
asociada p, con ;P, yp el0 1], v =pw, +[7—,6’]p/ conpBel0 1]y p es la

probabilidad p, ordenada de acuerdo al s, que tenga el j-ésimo mas grande u,.

ElL ILPOWA Operator puede formularse separando la parte que afecta el LPAy
el ILOWA Operator de la siguiente manera:
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ILPOWAI<u,, s, >,....<u,, 5, >]=B Y ws, +(1-B] Y ps,
= = (6.6)

donde s, es el s, valor lingistico que tiene el j-ésimo mas grande u,y f e [0, 1].

A continuacién se presenta un ejemplo sencillo acerca del proceso de agrega-
cion utilizando el ILPOWA Operator.

Ejemplo 6.1. Se considera el conjunto de los siete términos linglisticos ex-
plicados en la seccidn anterior y los siguientes argumentos lingdiisticos en un
proceso de agregacion: [54, S, Sy 56}, con el vector de ponderacion W= (0.2, 0.2,
0.3, 0.3), el vector de probabilidad V={0.3, 0.3, 0.2, 0.2] y a variable de induccién
U=1(8 4,9 6. Suponiendo que la informacidn probabilistica tiene un grado
de importancia del 60% mientras que el vector de ponderacion W del ILOWA
Operator tiene un 40%. Con el fin agregar la informacion utilizando el ILPOWA
Operator se pueden utilizar las ecuaciones (6.5) o (6.6, obteniendo el siguiente

resultado con (6.6):

ILPOWA = 0.4 x (0.2x 5+ 0.2xs,+03xs,+0.3x5)
+06x[03xs,+03xs,+02xs,+02xs])=5,,..

Se puede distinguir entre el Descending ILPOWA (DILPOWA] y el Ascending
ILPOWA [AILPOWA] Operator utilizando en el ILOWA w, = w*
J-ésima ponderacion del DILPOWAy w*__, la j-ésima ponderacion del AILPOWA

donde w, es la

n-j+1"
Operator.

En caso de que el vector de ponderacién no esté normalizado el ILPOWA Ope-

rator puede expresarse como:
ILPOWA(<u,,s,, >,...,<U,,s,, >}:éz Vs, (6.7)
J=1 '

EL/LPOWA cumple las siguientes propiedades:

123



* Monotonia: porque si s, >s , para todo j, entonces, ILPOWA [<u, s, >, ..., <u s, >]
> ILPOWA (<u,, 5,5, .., <U,, 5, >).

e Acotamiento: porque la agregacion del ILPOWA esta delimitada por el mini-
mo y el méximo, es decir, Min{s }<ILPOWA [<u, s, >, .., <u, s, >] < Max{s }

e |dempotencia: porque, si s, =5, para todo /, entonces, I[LPOWA {<u7, S.>
L <u,s »]=s.
n an (3

e (QOtra propiedad interesante que tiene el ILPOWA Operator es la condicidn de
semilimitacion basandose en la informacion probabilistica del problema.

Teorema (Condiciones de semilimitacion): Asumiendo que f es el /LPOWA
Operator, entonces:

bx Min{s, J+(1-B]xY ps, < fl<u,s,, >...<u,s, >
i=1

sbeax{sa,»}+[7—ﬁ}XZn:pi5a, 68

i=1

Demostracién: Sea max{s,} = c,y min{s } = d, entonces:

fl< U, S, >,....<U, S, >]:ﬂZn;W/sﬂ/ +N—ﬂ}ip/sa, Sﬂzn;w/c+”—ﬂ}i:p/sa,
= = J= i=
=By, +l1-pIY ps, 16.9)
J=1 i=l
A<ty 5512 < . >f=ﬂzn;wf% +[7_ﬂ}Zn;P,5a, Sﬂzn;wjd+{7—ﬂ/ip,sa’
/= = /= i=
= pdYw +(1- Y ps, (6.10)
J=1 i=1
Dado que Z;W/ =1, se obtiene:

fl<uy, s, >...<u,s, > <pc+l1-Bl Y ps, (6.11)
i=1

fl<u, s, >...<u,s, >=pd+(1-B]3 ps, (6.12)
i=1
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Por consiguiente,

bxMin{s, J+(1-B)xY ps, <fl<u, s, >...<u,s, > <bxMax{s,}
i=1

n
+H1-BIxY ps, -

Se debe teneren cuenta que si =17se C(/):rlwierten en condiciones de limitacién

comunes. Esto es importante porque en algunas ocasiones el maximo y el mi-

nimo pueden formar un intervalo demasiado amplio, siendo necesario obtener

informacién mas especifica. Por lo tanto la formacion de semi-limites basados

en la informacién probabilistica puede ser una buena alternativa.

Un tema interesante es el analisis de medidas para la caracterizacion del vector
de ponderacion W. Si se sigue una metodologia similar a la que ha sido desarro-
llada para el IOWA Weighted Average (IOWAWA] Operator (Merig6, 2011b) se puede
formular el orness, la entropia de la dispersidn, la divergencia de Wy el balance
del operador. Por ejemplo, la entropia de la dispersion se formula asi:

H[V}:—[,Biwj [n[wj}+[7—,8]2n:v, ln[v/}J (6.13)
J=1 i=1

Obsérvese que si g = 0se convierte en la entropia clasica de Shannon (Shan-
non, 1948), mientras que si g = 7 se tiene la entropia de la dispersién de Yager
usada en la agregacién OWA.

Cabe resaltar que otros enfoques linglisticos podrian ser utilizados
cuando se trata con el operador ILPOWA, tales como el método linglis-
tico 2-tupla [(Herrera & Martinez, 2000) y el modelo linglistico desba-
lanceado (Herrera, et. al., 2008). Ademas se pueden utilizar diferentes
técnicas para la representacion de las variables linglisticas. Si se ob-
serva la parte interna de la etiqueta linglistica se pueden incluir los nu-
meros intervalo, nUimeros difusos, conjuntos probabilisticos y estructu-
ras mas complejas. Otros autores (Larsen, 2012; Liu & Su, 2010) proponen
estudiar la perspectiva externa de la etiqueta linglistica utilizando los nime-
ros intervalo o nimeros difusos.
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Es importante resaltar que en el caso de las relaciones en el proceso de reor-
denamiento de las variables inducidas los resultados agregados finales pue-
den ser diferentes, dependiendo del argumento linglistico seleccionado en
primer lugar. Este problema aparece debido a que el ordenamiento no depen-
de de los argumentos como en el operador OWA. Para solucionarlo se reco-
mienda utilizar el procedimiento explicado por Yagery Filev (1999) que consiste
en la sustitucion de cada argumento por el promedio. Sin embargo es posible
utilizar cualquier operador de agregacion desde el minimo hasta el maximo.

Otro tema interesante es que algunos modelos anteriores ya consideran la po-
sibilidad de utilizar operadores OWA y probabilidades en la misma formulacién,
tales como el concepto de probabilidades inmediatas (Yager et. al., 1995; Enge-
mann et. al., 1996; Merigd, 2010). El uso de este concepto en el /[LPOWA se con-
vertiria en la probabilidad inmediata lingiistica inducida de la siguiente manera:

ILPOWA(<uj, s, >,<U,,5,,>,...,.<U,,S,, >]=D Vs, (6.14)
= j

donde cada argumento s tiene una probabilidad asociada p, con Zp/ =T,
i=1
. w;p .
p,el0, 1], p = % y p, es la probabilidad p, ordenada de acuerdo a s,
/=1W1p/
que corresponde al j-ésimo mas grande de los u..

Por otra parte es posible considerar otros enfoques que unifican el promedio
ponderado con el operador OWA, ya que la media ponderada también puede
ser vista como una probabilidad. Por ejemplo es posible extender el operador
ILPOWA mediante el uso de medias hibridas (Xu & Da, 2003) y WOWA Operators
(Torra, 1997). El Induced Linguistic Hybrid Probabilistic Average ILHPA se define
como sigue:

ILHPA(<U;, S, >, <U,, 5, >] =D W5, (6.15)
J=1

donde s, es el valor §_ [
/ ol al
que tiene el j-ésimo mas grande u, u, es la variable inducida de ordenacion,

=n, s, i=12..,n) de la pareja ILHPA (u, s )

w=lo,o,.. oeselvectordeponderaciéndelos s, conw [0, 1]y Y. o =1.
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El Induced Linguistic WOWA (ILWOWA) Operator se define asi:

ILWOWA < Uy, S, >0, < U, S, > = D 05, (6.16)
i=1

donde {o(7), ..., oln/}es una permutacién de {7, ..., nftal que v, ,>u_, para todo

i=2 ..n,ylaponderacion o, se define como:

@, IW*(ZPU//J)_W*(ZPG//‘/) (6.17)

J<i J<i

siendo w* una funcién monatona creciente que interpola los puntos (i/n, Z/S/,W/ Jjun-
to con el punto (0, 0]. Es necesario que w* sea una linea recta para que los puntos

se puedan interpolar de esta manera.

3.2. Familias de ILPOWA Operators

A continuacion, se analizan una amplia gama de casos particulares de opera-
dores ILPOWA siguiendo la metodologia utilizada en la literatura OWA (Yager,
1993; Merigé & Gil Lafuente, 2009), para ver los diferentes escenarios que pue-
den ocurrir en el proceso de agregacién desde el minimo hasta el maximo. La
principal ventaja de este apartado es que muestra que el /[LPOWA Operator es
muy flexible, ya que puede producir resultados diferentes en funcién del carac-
ter actitudinal del decisor en cada problema en particular.

En primer lugar se consideran los dos casos principales del ILPOWA Operator
al analizar el parédmetro B. Si B = O se obtiene el operador Linguistic Probabilistic
Aggregation (LPA), también conocido como valor esperado lingisticoy si g =7 el
ILOWA Operator. Se puede observar que cuando Baumenta se da mas importan-
cia al ILOWA Operatory viceversa. Otros ejemplos interesantes son: el Maximum-
LPA, el Minimum-LPAYy el Step-ILPOWA Operator, como se detalla a continuacion:

* El Maximum-LPA se encuentra cuando w, = Ty w, = 0 para todo j = 1. El
Minimum-LPA se forma cuandow, =Ty W, = 0 para todo j # n. Por otro lado
el Step-ILPOWA se forma cuando w, = Ty w =0 para todo j # k, teniendo en
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cuenta que si k = 1, el Step-ILPOWA se convierte en el Maximum-LPA, y si
k =n, este serd el Minimum-LPA.

El Linguistic Arithmetic-LPA se obtiene cuando w, = 1/n para todo j, calcu-
landose de la siguiente forma:

LA-LPAl<u,s,, >,...<u,,s,, >/:l,6’s{Z +(1-B) v, (6.18)
n- - i ’

Este se convierte en el Linguistic Average (LA) cuando el LPA es v, = 1/n, para

todo /. Otro resultado interesante se obtiene si v, = 1/n, para todo /, al hacer la

unificacién entre el LA y el ILOWA Operator, denominado como el Linguistic
Arithmetic-ILOWA [LA-ILOWA). EL LA-ILOWA Operator se puede calcular asi:

LA-ILOWA(<u, s, >,....<U,,S,, >]:,BZ WS, +[7—,B]lsa (6.19)
J= ' n-

Otras familias relevantes son:
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El Median-ILPOWA: si n es impar se asignaw,, .= 1y w,. =0 para los de-

12"

mas. Sin es par se asigna, w, , = =0.5yw.=0paraelresto

2= Winsz e

El Weighted Median-ILPOWA: en este se selecciona el argumento b, que
tiene el k-ésimo argumento mas grande, de forma tal que la suma de las
ponderaciones desde 1 hasta k sea igual o superior a 0.5y la suma de las
ponderaciones 1 hasta k - 1 sea menor que 0.5

EL S-ILPOWA: w, = (1/n)l[T = o + B} + o), w, = [1/0)(T - [a + B + B, y
w, = (1/n)[1 - la + plJparaj=2hastan - Tdonde a, B [0, 1]y a+ <1

EL Olympic-ILPOWA: cuando w, =w, =0,y para los demas w. = 1/[n-2)

El General Olympic-ILPOWA: si w, = Oparaj=1,2 .. k,nn-1,.,n-k+1y
para los demés w, = 1/[n - 2kJ, donde k < n/2

Centered-ILPOWA: este operador es simétrico, fuertemente descendente e
incluyente. Es simétrico si W =w, . es fuertemente descendente cuando

i<j<ln+1)/2 entonces w, < w,y cuando i > > [n + 1)/2 entonces w, < w, y es
incluyente si w, > 0



También otras familias del ILPOWA Operators se pueden estudiar utilizando
probabilidades y el ILOWA Operator. Ademas en la literatura sobre los OWA
se pueden encontrar otras clases de familias para formar las ponderaciones
(Yager et. al, 2011; Merig6, 2012a; Zeng et. al., 2012).

4. MEDIAS MOVILES Y MEDIAS DE BONFERRONI EN EL ILPOWA
OPERATOR

Otras extensiones al operador I[LPOWA se pueden desarrollar utilizando otros
operadores de agregacion bien conocidos (Beliakov, 2007). Por ejemplo, pue-
den extenderse mediante el uso de medias mdviles (Yager, 2008) y medias de
Bonferroni (Yager, 2009).

Las medias moviles son muy Utiles para representar informacién dindmica,
como cuando se consideran varios periodos de tiempo en el mismo problema.
Mediante el uso de los operadores OWA en la media mavil (Yager, 2008) es po-
sible tratar informacion dindmica desde el minimo hasta el resultado méaximo
potencial. En este caso, se forma el Ordered Weighted Moving Average (OWMA)
que se puede definir como sigue:

m+t
OWMA(8,,;, 8yupevs B )= D, Wb, (6.20)

J=l+t

donde b es elj-ésimo mas grande de los argumentos a, m es el total de argu-
mentos considerados en toda la muestra y t indica el cambio realizado en la
media desde el analisis inicial.

De una forma mas general es posible extender la media movil a los operadores
OWA enfocéndose en el ILPOWA Operator para combinar ambos conceptos y
obtener operadores de agregacion méviles linglisticos. Es decir, operadores
de agregacién que se mueven hacia un conjunto de argumentos imprecisos
que pueden ser representados con variables lingiisticas, formandose de esta
manera el Induced Linguistic Probabilistic Ordered Weighted Moving Average (L -
POWMA], que se calcula del siguiente modo:
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m+t

ILPOWMA(< Uy, S 100 >1ee s <Upy S0 > = D VS,

(6.21)

J=l+t

donde s, es elvalor linglistico s de la pareja <ui, s> del ILPOWMA que tiene el
J-ésimo mas pequeno u,. La variable inducida de ordenacion es u, y cada ar-

gumento s, tiene una probabilidad asociada p, con ip/:] y p, e [0 1],
i=1
v =pw,+(1-pBlp, con pe [0, 1], w, es la ponderacién OWMA con Z;W/ =1

yw e [0, 1], p, es la probabilidad p, ordenada de acuerdo a s,, que corresponde
al j-ésimo mas pequeno u, m es el numero de argumentos considerados y t
indica el movimiento desde el andlisis inicial.

Obsérvese que si B =1, el ILPOWMA Operator se convierte en el OWMA Operator
y si B =0, en el Linguistic Probabilistic Moving Average. Ademas, el ILPOWMA
cumple propiedades similares al ILPOWA incluyendo monotonia, idempotencia
y condiciones de acotamiento.

A continuacion se muestra el uso del operador OWA en la media de Bonferro-

ni, la cual fue introducida por Yager [2009], siguiendo esta metodologia para

extenderla usando el I[LPOWA Operators. La media de Bonferroni se define asi:
1

B(a, a,...., an):[%#i af’aj’jw (6.22)

ij=1
1#]

Reordenando los términos (Beliakov et. al., 2010), se puede expresar como sigue:
1
B(a, a,...., an):{lz a’ [Lz ajnp ’ (6.23)
n-z n-1 =
J#i
En este articulo en lugar de introducir los operadores OWA en la media de
Bonferroni como lo planteo Yager [46], se hace de la siguiente manera:
1
BON—-0WA(a, a,...., an){z Wkaf(%z aij ’ (6.24)
k=1 n—1r53
J#k

donde a, es el k-ésimo mas pequeno de los a,.
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Siguiendo esta metodologia, es posible extenderse a un contexto lingiistico
formando el BON-LOWA como sigue:

BON-LOWA(s,, 5. ..., sm/=[z w,s, {L]z s BM (6.25)
k=l “|n- !

donde s, es el k-ésimo mas pequeno de los s .
Pk al

Puede generalizarse utilizando el /[LPOWA Operator obteniendo el BON-ILPOWA

Operator como sigue:
1

n n m
BON-ILPOWA (<, 5, >,...,<U,,S,, >]=| X" V,S LZ s (6.26)
k=t n-1 f;L !
donde s, es el valor lingiistico s, que tiene el k-ésimo mas pequefo u, que es
la variable inducida de ordenacion; cada argumento s tiene una probabilidad

asociada p, con >op =1 yp el0 1], v, =pw,+(1-pBlp, con Bel0, 1], w, es la
i=1
ponderacién del OWA con z:z7wk =1 yw, e [0, 1],y p, es la probabilidad p, or-

denada de acuerdo a s,,, que corresponde al k-ésimo mas pequeno u..

5. DECISIONES DE GRUPO CON EL ILPOWA OPERATOR
5.1. Marco teodrico

El ILPOWA Operator se puede utilizar en una amplia gama de aplicaciones,
pero en este trabajo se toma un problema de decisiones de grupo multicriterio
con respecto a la gestién de importaciones en el gobierno de un pais. La prin-
cipal ventaja del ILPOWA Operator es que se pueden utilizar probabilidades y el
caracter actitudinal del decisor en el andlisis bajo un entorno impreciso que
puede evaluarse con informacion linglistica, lo cual permite considerar entor-
nos de incertidumbre y de riesgo en la misma formulacién, teniendo en cuenta
su importancia en el problema considerado. En otras palabras, es posible for-
mar problemas de decisiones lingliisticas bajo riesgo e incertidumbre. En la
literatura existen muchos otros métodos para la toma de decisiones (Figueira
et. al., 2005; Zavadskas & Turskis, 2011; Xu & Xia, 2012).
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El proceso a seguir en la seleccién de estrategias de importacion con el

ILPOWA Operator se resume de la siguiente forma:

Paso 1.SeaA={a, a, .., a } un conjunto de alternativas finitas, T={T, T, .., T}
un conjunto de estados de la naturaleza (o atributos), que forman la matriz de
pagos [sg/}pm. Esta matriz se forma para cada criterio CR=(C_, C, ..., C_J. Todos

estos criterios se agregan a través del vector de ponderacién Y=1{y, y, ..., y,/ con

Sy =lyy, el ]

Paso 2.Sea £ ={e, e, .., e} un conjunto de expertos finito. Sea 7=z, 2, ..., )
el vector de ponderacion de los expertos, tal que Z£:7Zk =1yz €0, 1]. Cada

experto proporciona su propia matriz de pagos (s ] . Si se utiliza la media

ponderada para agregar la informacion de los expertos E mediante el vector

de ponderacidn Z, se obtiene la matriz de pagos colectiva, (s ) Por tanto,

gi’mxn*
p K
Sgi = Zk=7zksg/

Paso 3. Se calcula el orden de las variables de induccién (u )

gi’mxn

para ser usado
en la matriz de pagos para cada alternativa g y estado de la naturaleza i. Por otro

lado se define el vector de ponderacion W'y P para ser usados en el [LPOWA

Operator y el parametro g, teniendo en cuenta que W = (w, w,.., w ]/ tal que

"w =1yweld 1lyP=Ip,p,..pJtal que z;p/ =1ypel0 1]

j=r 1

Paso 4. Se calculan los resultados agregados usando el I[LPOWA Operator ex-
plicado en la formula (6.5). También se pueden aplicar diferentes casos parti-
culares del ILPOWA usando las expresiones explicadas en la seccion 3.2.

Paso 5. Se adoptan las decisiones de acuerdo con los resultados obtenido en
los pasos anteriores, seleccionando la mejor alternativa, estableciendo ade-
mas un ranking de alternativas desde la mas preferida a la menos preferida,

para considerarlas en la seleccion.
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El proceso de agregacién se puede resumir utilizando el siguiente operador
denominado Multi-criteria Multi-person-ILPOWA [MC-MP-ILPOWA) Operator.

Definicion 6.6. Sea S un conjunto de variables lingtisticas. Un MC-MP-ILPOWA
Operator de dimension n es una funcion MC-MP-ILPOWA: R x S x Sp xS, =S,
que tiene un vector de ponderacién Z de dimensién p con ZL;Q =1yz,€l0 1]

y un vector de ponderacién W de dimension n con ZW/. =lywe [0, 1], tal que:
J=1

n
FI<UlS5renes Shy) >0 <UL S S5, > = 2005, (6.27)
J=1

donde s, es el valor lingiistico s que tiene el j-ésimo mas grande u, que es
la variable de ordgn inducida, cada argumento s, cuenta con una probabilidad
asociada p, con ».p.=1yp 0, 1], p,=pw, +(1-Blp, con pe [0, 1], p esla
probabilidad p, ofdenada de acuerdo al S, que tiene el j-ésimo mas grande u,
Y S, =ZZ:7stZ’, siendo S: la variable argumento proporcionada por cada
experto en forma de variable linglistica, después de considerar los diferentes
criterios, S(: =Z:k:7yeksf;f . 5. es el argumento linguistico suministrado por
cada experto para cada criterio. Y es un vector de ponderacién de dimensién h

con ZLP,‘ —7ey,cl0 1]

El MC-MP-ILPOWA Operator cumple con propiedades similares a las explica-
das en la seccién 6.3, ademas de incluir una amplia variedad de casos par-
ticulares siguiendo la metodologia explicada en la seccion é.4. Por tanto, se

pueden encontrar casos especiales como:

El Multi-Criteria-Multi-Person - LPA [MC-MP-LPA] Operator

e El Multi-Criteria-Multi-Person - Linguistic Arithmetic Mean [MC-MP-LAM] Operator
e El Multi-Criteria-Multi-Person - ILOWA (MC-MP-ILOWA)] Operator

e El Multi-Criteria-Multi-Person - LOWA (MC-MwP-LOWA] Operator

e El Multi-Criteria-Multi-Person - LPOWA [MC-MP-LPOWA] Operator
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Otras situaciones mas complejas se pueden considerar utilizando diferentes
tipos de operadores en la agregacion de opiniones de expertos en lugar del WA
Operator, como el caso del ILPOWA Operator, entre otros.

5.2. Ejemplo ilustrativo

A continuacién se desarrolla un ejemplo ilustrativo del nuevo enfoque de deci-
siones multi-persona multi-criterio linglistico acerca de la seleccidn de estra-
tegias de importacidn, en el que se sigue el siguiente proceso:

Paso 1. Suponiendo que un gobierno planea su estrategia de importacion para
el préximo ano, teniendo un producto clave que debe importar de otro pais y
que después de analizar el mercado se tienen las siguientes seis alternativas
posibles:
A,: Importar el producto de China
: Importar el producto de India
: Importar el producto de Brasil

AZ
A3
A, Importar el producto de Indonesia
A,: Importar el producto de Rusia

Aé

: Importar el producto de Turquia

El gobierno convoca a un grupo de expertos para evaluar el problema, los cua-
les después de revisar la informacion establecer los siguientes dos criterios
para determinar la estrategia:

1. Entorno econdmico del pais [interno).

2. Situacion econdmica mundial para el préximo afio (externo).

Con ambos criterios se consideran seis posibles escenarios que pueden ocu-
rrir en el préximo periodo:
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: Muy Buena situacién econdmica

: Buena situacién econdmica

: Ligeramente buena situacion econémica
,: Ligeramente mala situacion econémica
S.: Mala situacion econdmica

S,: Muy mala situacion econémica

El grupo de expertos estad constituido por tres personas y cada uno emite su
opinién sobre los resultados de las estrategia. En las tablas 6.1y 6.2 se mues-
tran los resultados para el primer experto por criterio.

Tabla 6.1. Experto 1-Criterio 1

S, S, S, S S, S
A, . , s s
A, s s s S, s s,
A s, s s s s, s
A, s s S, s s s
A, s s, s S s S
A 5 s, s, s s s,

Tabla 6.2. Experto 1-Criterio 2

Si 57 S? Sé 55 Sé
A, s s s, S s S,
A, s s s S S s
A, s, S S s, S. s
A S s S, s, S. S.
A, S. s S, S s, s,
A S S. s, S, S s
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Con esta informacion linglistica se determina una opinién general del primer
experto, asumiendo que los dos criterios valorados tienen la misma importan-
cia, es decir, Y=1(0,5, 0,5). Los resultados se muestran en la tabla 6.3.

Tabla 6.3. Resultado general esperado del Experto 1

57 S? 53 54 55 Sé
A, s, 5 s s, S, s
A s s S, 5 s s,
A, 5 s S, s s s
A 5 s S, s S, s
A 5 5 5 S, S, S,
Aé 53 SA 53 SB SB SA

En el caso de los otros dos expertos se sigue una metodologia similar. Las
tablas 6.4y 6.5 presentan los resultados del experto 2 para cada criterio y la
tabla 6.6 los resultados generales esperados con base en la agregacion de los
dos criterios.

Tabla 6.4. Experto 2-Criterio 1

S, S, S, S S, S
A, 5 s, s s s s
A, s s s s s, s,
A s, s s s S, s
A s 5 S, s s s
A, s s s S s s
A, S, s, s, s, s, s,
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Tabla 6.5. Experto 2-Criterio 2

S, S, S, S S, S
A S, 5 S S, S S
A 5 S S 5 S S,
A, S, S 5 5 S, S,
A, S, S, S, S S, S
A, S, S, S 5 S S,
A, S, S 5 5 S, S

Tabla 6.6. Resultado general esperado del Experto 2

S, S, S, S S, S
A, 5
A, s s s 5 5 s
A s, S, S, s 5 s
A, s s S, s s s
A, s s s s, 5 s
A s S, S, 5 s, s

El mismo método se aplica para el experto 3, donde los resultados esperados
para cada criterio se muestran en las tablas 6.7 y 6.8 y se agregan para obte-
ner un resultado general esperado que se puede ver en la tabla 6.9.

Tabla 6.7. Experto 3-Criterio 1

S, S S, S S, S
A s s S, s s S,
A, s S S s S s,
A, s, s s s s s
A s s s s s s,
A, 5 s S, s S, s,
A s s s s 5 s
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Tabla 6.8. Experto 3-Criterio 2

S, S S, S S, S
A s, s s, s s s
A, s, S, s S s, S
A, s, s, s s 5 s,
A s s s s S s
A, s S, s s s S,
A S S S s s s,

Tabla 6.9. Resultado general esperado del Experto 3

S, S, S, S S, S
A, s s s s S, s
A, s s s S s s
A, s s S S s S
A 5 s S, s s s
A, 5 5 s s s s
A 5 5 s S, s s

Paso 2. Las opiniones de los expertos se agregan para obtener unos resul-
tados colectivos utilizando la media ponderada en una matriz, en la que se
asume que Z = (0.3, 0.3, 0.4}, como se muestra en la tabla 6.10.

Tabla 6.10. Resultados colectivos

S, S, S, S S, S
A S, 5 S, . 5 S, S
A, 5 S, S, S, S S,
A, S S,, S, S, 5 S
A, S S S, S S s
A, 5 S, S, S,, S, S
A, S, 5 S, S, 5 S.,
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Paso 3. Para analizar el caracter actitudinal del grupo de expertos se consi-
dera el uso de variables de induccion, en el proceso de decision con el vector
U=1(14,18,10, 8 15, 17). La principal ventaja del uso de dichas variables es que
se puede representar un proceso de decision complejo que incluye factores
psicoldgicos como la presion del tiempo, caracteristicas personales y otros
aspectos relacionados para cada alternativa.

Luego se requiere estimar el pardmetro By los vectores de ponderacién Wy P.
En este caso se asume que B=0.5y los vectores W=(0.1,0.1,0.1,0.2, 0.2, 0.3) y
P=1(0.1,0202 10202 0.1).

Paso 4. Utilizando la informacidon anterior se pueden desarrollar diferentes mé-
todos basados en el ILPOWA Operator para la seleccion de estrategias de im-
portacién. El uso de este operador proporciona una visién mas completa para al
decisor, al poder considerar diferentes escenarios futuros posibles, puesto que
debido a la incertidumbre no se conoce el escenario exacto. Por tanto la repre-
sentacidn de los diferentes casos que pueden suceder [desde el minimo hasta el
méximo) es Util, para tener una mejor perspectiva de las diferentes situaciones
futuras y de esta forma el decisor puede conocer los resultados que se obtienen
con cada alternativa, para elegir aquella que més se acerque a sus intereses.

En este ejemplo se consideran el Maximun Linguistic, el Minimun Linguistic, Maxi-
mum Probabilistic Aggregation (Max-LPA), el Linguistic Minimum Probabilistic Ag-
gregation (Min-LPA)J, el Linguistic Arithmetic Mean (LAM], el LPA, el LOWA, el ILOWA
y el ILPOWA Operator. Los resultados se muestran en las tablas 6.11y 6.12.

Tabla 6.11. Resultados agregados 1

Min Max MaxLPA MinLPA LAM
A 5 S S, 5 S, .
A S, S 54/33 S S, o
A, s s S, Sy S
A s s S, s S,
A, S.. s S, o S, S,
A S S Sosx Siss Soy
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Tabla 6.12. Resultados agregados 2

LPA LOWA ILOWA ILPOWA
A, S, S, o S. .. S,
A, S, S, . S, s,
A s s S, S,y
A, S, Se s, S,
A, S, o S.., S, S, .,
A S, 5 S, s

Paso 5: Cada enfoque puede concluir en una decision diferente, aunque en
la mayoria de los casos A, parece ser la optima, excepto en el Max-LPA y el
maximo, en los cuales A, es mejor. Por ello es importante establecer una or-
denacidn de las estrategias de importacidn para considerar otras alternativas,

como se muestra en la tabla 6.13.

Tabla 6.13. Ordenacion de las estrategias de importacion

Ordenacion Ordenacion
Max APA PATA PATA, LPA AtA =A PA A A,
Min AtAPA TA A TA, LOWA AtA PATA A PA,
MaxLPA A LA LA PA PA A, ILOWA A A PA LA TA TA,
MinLPA AAAPA PA LA, ILPOWA AA=A A A PA,
LAM AATAPA PALA,

Dependiendo del tipo de operador de agregacion utilizado, los resultados pue-
den conducir a diferentes decisiones. Por lo tanto, el decisor conoce todos los
diferentes escenarios que se pueden produciry asi seleccionar el mas cercano
de acuerdo a sus intereses. Técnicamente estos intereses deben ser repre-
sentados mediante el operador I[LPOWA.
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6. CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un nuevo método para la toma de decisiones de grupo lin-
glisticas con el ILPOWA Operator. Siendo su principal ventaja que se pueden
considerar entornos inciertos y arriesgados en la misma formulacién, tenien-
do en cuenta que la informacién imprecisa puede ser evaluada con variables
linglisticas e incluir operadores de agregacién inducidos, para representar
caracteristicas actitudinales complejas. Un tema clave es que el ILPOWA Ope-
rator incluye una amplia variedad de casos particulares como la media lingtis-
tica, el LOWA Operator y el valor esperado lingliistico, ademés de extensiones
con medias maviles y medias de Bonferroni.

Este nuevo modelo puede ser implementado en muchos campos, ya que todos
los estudios anteriores que utilizan la probabilidad o el operador OWA en un
marco linglistico pueden ser revisados y ampliados con este enfoque. Este
trabajo se ha centrado en la toma de decisiones multi-personal multi-criterio
linglistica con respecto a la seleccion de la estrategia dptima de importacién
de un pais. Para ello se ha construido el operador MC-MP-ILPOWA que permi-
te tratar la opinidn de varios expertos y criterios en el analisis, observandose
que una de las principales caracteristicas de este enfoque es la evaluacion de
problemas de decisién linglisticos bajo riesgo e incertidumbre en la misma
formulacion.

En futuras investigaciones se espera disefar nuevos métodos que incluyan
otras caracteristicas como el uso de medias ponderadas y los operadores de
agregacion generalizadas, ademas de estudiar otras aplicaciones en areas
como la teoria de la decisidn, la ingenieria y la economia.
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7. TOMA DE DECISIONES EN PROCESOS DE
TARIFICACION DE SEGUROS NO VIDA UTILIZANDO
LOGICA DIFUSA'Y OPERADORES OWA

1. INTRODUCCION

Un proceso de tarificacion de seguros no vida, parte del calculo de la prima
pura con métodos estadisticos a los cuales se les agrega un recargo de se-
guridad para garantizar la solvencia y posteriormente otro recargo por los
gastos de gestidn tanto interna como externa. Hasta aqui estas decisiones se
basan en los costes y pueden variar dependiendo del perfil del riesgo de los
asegurados, teniendo en cuenta una segmentacién previa. Sin embargo, en
el momento de establecer una prima comercial que sera la que realmente
pagaran los clientes, esta dependera del margen de beneficios definido por la
compania aseguradora de acuerdo con su estrategia comercial. Este margen
por lo general, es un porcentaje sobre la prima pura mas los recargos corres-
pondientes, el cual se convierte en un problema de gran complejidad, puesto
que el valor de la prima comercial afecta directamente la demanda y por ende
los beneficios globales, y mucho méas en estos casos cuando se trata del cu-
brimiento de un riesgo, donde la incertidumbre es mayor, teniendo en cuenta
las siguientes situaciones:

e Unaprima comercial baja, tiene un margen de beneficio unitario bajo, pero
puede ser mas atractivo en el mercado haciendo que la demanda aumente
y posiblemente los beneficios globales sean mayores.

e Una prima comercial alta, tiene un mayor margen de beneficio, pero hace
que el producto sea menos competitivo en el mercado disminuyendo su
demanda y posiblemente los beneficios globales.
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e Una disminuciéon o aumento elevado de la cartera de asegurados por las
dos situaciones anteriores, puede hacer que cambie el perfil de riesgo de
los clientes y tener que hacer ajustes posteriores para evitar una posible

insolvencia.

e Elcrecimiento econdmico puede hacer aumentar la demanda o disminuir-
la en caso de recesion, como también afectar el comportamiento del con-

sumidor principalmente en los factores precio y calidad.

Por otro lado, no es facil llegar a un consenso entre los departamentos de
marketing y financiero para establecer una politica de precios, puesto que los
primeros prefieren precios mas bajos para que los productos sean mas faciles
de vender y los segundos prefieren precios altos que puedan garantizar una
mejor solvencia. La clave para decidir una estrategia de precios dependerd
en como la demanda afecta los beneficios totales, sin olvidar que al tener un
producto segmentado por perfiles de riesgo la situacion sera diferente en cada

uno de ellos.

Todo esto nos lleva a tener en cuenta la gran dificultad de hacer prondsticos
sobre la demanday los beneficios en este problema, por la gran incertidumbre
de las diferentes situaciones. En este caso tendremos en cuenta los siguientes

factores como los més relevantes:

e Las diferentes situaciones de la economia y su comportamiento esperado

en el futuro para un determinado mercado.

e Laexperiencia de los expertos en cada uno de los segmentos del mercado,

hacen que dichas opiniones sean o no relevantes.

El método propuesto pretende que la toma de decisiones con relacién a la
estrategia de precios para las tarifas de la prima comercial de una cartera
de asegurados se haga en dos etapas, con el fin de dar un mejor tratamiento
a las opiniones de los expertos utilizando ndimeros inciertos y operadores de
agregacion de informacion OWA.
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2. PRELIMINARES

En este apartado se explican los principales conceptos de ldgica difusa y ope-
radores de agregacion de informacion OWA utilizados en la metodologia pro-
puesta.

2.1. Légica difusa

La légica difusa (Fuzzy Logic en Inglés) fue introducida por Lofti Zadeh (1965)
como una forma de tratar la informacién ambigua, imprecisa o incompleta, al
permitir trabajar con valores intermedios que pueden ser expresados en un
intervalo o funcién de pertenencia. Desde su introduccion, han recibido mucha
atencion por parte de la comunidad cientifica y en la actualidad hay decenas
de miles de investigadores que estudian aspectos relacionados con esta me-
todologia. Para obtener una visién general de esta teoria, véase por ejemplo
Dubois y Prade (1980), Kaufmann y Gupta (1985) y Kaufmann y Gil-Aluja (1987).
En la actualidad, se han disenado una amplia gama de extensiones y gene-
ralizaciones a este concepto y una gran variedad de aplicaciones en muchas
disciplinas cientificas entre las que se puede mencionar la toma de decisiones
(Merigd y Casanovas, 2010), la ingenieria, la estadistica, las finanzas (Merigd y
Casanovas, 2011al y la gestion estratégica.

2.2. Nimeros inciertos

Fueron introducidos por Moore (1966), con el propésito de valorar la incerti-
dumbre a través de intervalos de confianza, en los cuales se tiene un extremo
inferior, un extremo superior y un valor o intervalo de maxima presuncion asf:

e Intervalo de confianza[a,,a,]: Corresponde a un conjunto de valores supe-
riores o iguales aa, e inferiores o iguales a a, .

e Tripleta de confianza [a,,a,,a,] : Corresponde a un conjunto de valores su-
periores o iguales a a, e inferiores o iguales a a,, pero principalmente se
considera muy probable que sea cercano a a, .
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e Cuéadruplo de confianza [a,,az,ag,aA] : Corresponde a un conjunto de valo-
res superiores oiguales a a, e inferiores o iguales a a,, pero lo mas proba-

ble es que se encuentre en un subintervalo de méaxima presuncién [a,,a,].
Con los nimeros inciertos también se puede llevar a cabo operaciones bésicas asi:
Sean A=[a,,a,,a,] yB=1[b,,b,,b,], entonces:

e A+B=[a +b,a,+b, a;+b;]

e A-B=[a-bja,-b,a,-b]

o Axk=[ka,ka,ka,] siendo k>0
e AxB=[ab,a, b, a, b,]

e A+B=[a=+bh,a,+b,a,+b,]

2.3. Operador de Agregacion de Informacion OWA

Definicion 7.1. Un operador OWA se define como una funcién de dimensién n
F:R" >R alaque se asocia un vector W de dimensién n W=|:W7,W2,...,Wn:|7,

que cumple las siguientes condiciones:
w; E[U, 7]
dw, =1
j=1

f(a.a,...a,)

[
K
&

La esencia de los OWA (Yager, 1988) es el reordenamiento de los elementos o
argumentos, haciendo que en la agregacion los & no estén asociados con una
ponderacion w,, pero los w; si estaran asociados con la posicion en el orden

para la agregacion.
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2.4. Operador de Agregacion Ascending OWA (AOWA)

Definicion 7.2. Un operador AOWA se define como una funcién de dimensién n,
F:R" >R alaque se asocia unvector W de dimensién n W=|:W7,W2,...,Wn]r,

que cumple las siguientes condiciones:

Donde b/ , es el j-ésimo més pequeno de los a ., 0sea, que b <b,<..<b,, dife-

renciandose asi de los OWA, donde b, 2b, 2...2b, .

Como se puede notar la diferencia entre el operador OWA (Descending OWA] y
el Ascending OWA es la forma en que se hace la ordenacidn de los argumentos,
bien sea en forma descendente el primero o ascendente el sequndo y que de-

penderé de la actitud optimista o pesimista del decisor.

2.5. Extensiones de los operadores OWA

Una de las principales caracteristicas de estos operadores es la flexibilidad
que tienen para adaptarse a diferentes circunstancias para tratar problemas
de diversa indole y combinarlos con otras herramientas para la toma de de-
cisiones. De modo que, muchos autores han venido desarrollando multiples
extensiones donde se integra los OWA con légica difusa, medidas de distan-
cia, probabilidades y otras técnicas que mejoran el proceso decisorial. Por su
extension, en este articulo se explican solamente aquellas que se relacionan

directamente con la metodologia a trabajar.
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2.5.1. Uncertain OWA Operator

El operador Uncertain OWA ([UOWA], fue propuesto por Xu'y Da (2002) para situa-
ciones de incertidumbre en las cuales se utilizan intervalos de confianza para
presentar la informacién. Dichos intervalos se puede presentar de diferentes
formas: cuddruplos de confianza, cuando estos se componen de 4-tuplas (a, b,
c, d], donde, a es el minimo, d el maximo; by c el intervalo de méaxima presun-
cion, tripletas de confianza, cuando by c son iguales, e intervalos de confianza
cuando by c no son conocidos.

Definicion 7.3. Un operador UOWA se define como una funcién F: Q" - Q de
dimensién n, con un vector asociado w= (w,,w,,...w, )"  tal que:

w, el[0,1]

con
UOWA(;,&Z,...,én):Zn“ijf (7.1)
J=1

donde b* es el j-ésimo mas grande de los &, & (ieNJ son los intervalos de
confianzas ya sean definidos como simples, tripletas o cuadruplos.

Una de las dificultades de este método es la ordenacidn de los intervalos de
confianza donde no siempre es claro que uno sea superior a otro, teniendo que
recurrir a otros criterios subjetivos como el valor medio, y en otros casos el de
mayor extremo superior para los mas optimistas, o el de mayor extremo infe-
rior para los méas pesimistas, o un valor medio ponderado, como por ejemplo (
a,+4a,+4a,+a,] /10 en el caso de un cuadruplo de confianza.

En este método el operador Ascending UOWA [AUOWA), corresponde a una or-
denacidn ascendente se define como una funcién F: Q" - Q de dimensién n,
con un vector asociado w={(w, w,,...w, ]  tal que:

w, e[0,1]
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con,
AUOWA(;,éz,...,én):Zn:vv/bf (7.2)
j=1

donde b es el j-ésimo mas pequeno de los &, § [ieNJ son los intervalos de
confianzas. El operador UOWA puede ser extendido y generalizado mediante
diferentes contextos incluyendo el use de medias generalizadas (Merigé y Ca-
sanovas, 2011a) y cuasi-aritméticas (Merigd y Casanovas, 2011b).

2.5.2. Uncertain Probabilistic OWA Operator
Definicion 7.4. Un operador UPOWA (Merigé y Wei, 2011) de define como una
funcion F: Q" —>Q de dimension , que tiene un vector de ponderaciones W

asociado w=(w,w,,..w,/" tal que, w, e[0,1] y > w,; =1,y un vector de pro-
j=1
babilidades V= (v, v,,...v,) ,talque, v, €[0,1] y 2‘//:7' siendo:

i=1

UPOWA(;,&Q,...,én):ﬂzn:wjb/* + {7—ﬂ/§":v,a, (7.3)
j=1 i=1

donde bF es el j-ésimo mas grande de los &, § [ieNJ son los intervalos de
confianzas ya sean definidos como simples, tripletas o cuadruplos.

En el caso del operador Ascending Uncertain Probabilistic OWA [AUPOWA] se de-
fine como una funciéon F: Q" — Q de dimensién n, que tiene un vector de pon-

deraciones W asociado w= (w,w,....w,]" tal que, w;€[0,1] y Sw, =1,y un
j=1

vector de probabilidades V=(v,v,,...v,)" ,talque, v, €[0,1] y Zvl:i, siendo:

i=1

UPOWA(3,.3,.....3, )=ﬂzn:w/bf + U—ﬁ/iv,a,, (7.4)
j=1 i=1
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donde b es el j-ésimo mas pequefo de los &, & [ieN] son los intervalos de
confianzas ya sean definidos como simples, tripletas o cuddruplos. Cabe des-
tacar que el UPOWA Operator puede ser extendido mediante el uso de medidas
de distancia (Merig6 et al., 2013; Zeng et al., 2013).

2.5.3. Heavy OWA Operator

Estos operadores fueron propuestos por Yager (2002), siendo su caracteristica
principal que la suma de las ponderaciones no es igual a 1, sino que se en-
cuentra entre 1y n. La importancia de este operador es su aplicacién en situa-
ciones que son independientes entre si, o sea, que los resultados se pueden
producir simultdneamente.

Definicion 7.5. Un operador HOWA se define como una funcién F:R"—> R de
dimension n, con un vector asociado W, tal que:

w, e [0,1]
732\/@ <n
J=1

HOWA(a,.a,.....3,)

Il
<
=

(7.5)
donde, b/ es j-ésimo mas grande los a..

En el caso del Ascending HOWA [AHOWA] Operator que corresponde a la or-
denacién ascendente de los argumentos se puede definir como una funcién
F:R"—> R de dimensién n, con un vector asociado W, tal que:

W/E[U,]]

n
7SZW/ <n
J=1

AHOWA(a,.a,,....a,)=Y Wb, (7.6)
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donde, b, esj-ésimo mas pequenos los g,. Obsérvese que el operador HOWA
ha sido extendido y generalizado por muchos estudios incluyendo el Uncertain
Induced HOWA Operator (Merigé y Casanovas, 2011c) y el Induced Heavy OWA
Distance Operator (Merigd y Casanovas, 2010).

3. METODOLOGIA PROPUESTA

Como se menciond anteriormente existen diferentes situaciones que crean
incertidumbre en relacion con el problema expuesto, lo cual conlleva a que
se tenga que recurrir a informacién subjetiva de la opinidn de expertos para
determinar cudl puede ser la mejor alternativa de margen de beneficios en
funcién de obtener unos mejores beneficios totales, para esto se propone el
siguiente proceso:

Etapa I. Calculo de beneficios esperados por perfiles de riesgo y niveles de
beneficio

Los beneficios esperados son la clave para tomar decisiones sobre cada una
de las estrategias de precios, en este caso, estos son calculados teniendo en
cuenta la opinién de expertos para cada uno de los segmentos, a través de los
siguientes pasos:

Paso 1. Seleccidn de expertos: Para poder contar con opiniones de expertos
que se ajusten a la realidad se seleccionara un experto para cada segmento o
perfil de riesgo, asumiendo que cada uno por su experiencia tendra mas cono-
cimiento de una parte del mercado que del resto, de modo que el experto 1 le
correspondera la prediccion del segmento del perfil de riesgo 1, al experto 2 el
del perfil 2 y asi sucesivamente.

Paso 2. Seleccidn del instrumento de prediccion: Para emitir una opinién so-
bre beneficios futuros teniendo en cuenta que es un valor subjetivo que se
establece en un entorno incierto existen alternativas para presentar los pro-
nosticos tales como:
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e Unvalor Unico: estd ha sido la forma mas tradicional de hacerlo, aunque
es muy dificil de establecer y mucho menos acertar en él.

e Numeros inciertos: en este caso no se conoce con exactitud la prediccion,
pero se puede establecer un intervalo A=/[a;,a,], el cual contendrd el valor
que se sabe que serd mayor que a, y menor que a, . lambién se pueden utili-
zar tripletas de confianza A=[a;,a,,a,] en donde el valor del prondstico serd
cercanoa a,, siendo mayor que a, y menor que a, o cuadruplos de confianza
A=[a,a,,a,,a,], donde la prediccion se sabe que serd mayor que &, y menos
que a,, pero lo mas posible es que se encuentre entre a, y a,.

Paso 3. Juicio de expertos: Los expertos deben dar su prondstico de beneficios
para diferentes escenarios econdémicos y estrategias de precios. Estos resul-
tados se presentardn en una matriz A B, donde A:(a,,az,...,a,) son las dife-
rentes estrategias de preciosy B= {b7,b ,...,bj} son los escenarios econémicos
que se pueden presentar en el futuro.

Paso 4. Agregacion de resultados: Las opiniones sobre beneficios esperados
para cada alternativa se agregaran para las diferentes situaciones de la eco-
nomia y teniendo en cuenta criterios como: el minimo, el maximo, la media
aritmética, la media ponderada y diferentes operadores de agregacion de in-
formacion OWA.

Paso 5. Resumen de resultados: Los resultados se presentaran resumidos
para cada uno de los criterios incluyendo todos los segmentos en una matriz
que contendré las alternativas de precios y los diferentes perfiles de riesgo.

Etapa Il. Agregacion total de resultados con Heavy OWA (HOWA) Operators

Los resultados obtenidos sirven para tomar una decisién sobre la estrategia
de precios a sequir para cada perfil, pero es importante destacar que los pro-
nosticos analizados en la anterior etapa son independientes entre si, o sea,
que pueden ocurrir simultdneamente, por tanto, para analizar la informacién
se debe hacer una agregacion total, si se quiere tener un criterio general para

152



todo el mercado, siendo los operadores Heavy OWA los mas adecuados, si-
guiendo los siguientes pasos:

Paso 6. Seleccion del prondstico: En los resimenes del paso 5 se presentan
los prondsticos de beneficios utilizando diferentes criterios (maximo, minimo,
media aritmética, media ponderada y operadores OWA), de estos se debe ele-
gir uno, que a juicio de los expertos es el que mas se ajusta a la realidad y que
serd el punto de partida en esta segunda etapa.

Paso 7. Calculo de valores representativos: En la etapa anterior para los pro-
nosticos se decidi6 utilizar valores inciertos a través de intervalos, tripletas
0 cuadruplos de confianza, los cuales ahora se definirdn como un valor re-
presentativo por ejemplo: para el intervalo se puede tomar el valor medio de
los extremos, para las tripletas se puede establecer como una media pon-
derada [a,+2a,+a;)/ 4, o (23, +4a,+2a,)/ 8, y para los cuadruplos como
la,+2a,+2a,+a,]/ 6,0 (a +4a,+4a,+a,] /10. Esto para facilitar el proceso
de agregacion teniendo en cuenta que dicho valor ya tiene incluida la incerti-
dumbre.

Paso 8. Agregacion de resultados: Los valores obtenidos anteriormente son
independientes entre si, o sea que se producen simultdaneamente, de modo
que no tiene sentido el calculo de valores medios para tomar una decision,
sino que se hace necesario hacer una agregacion total de los resultados, a
través de los operadores Heavy OWA.

Paso 9. Seleccion de la alternativa optima: A partir de los resultados del paso
anterior se establecerad un ranking de alternativas en orden descendente para
cada uno de los criterios y a partir de estos datos tomar la decisidén que puede
ser el maximo o mas optimista, el minimo o mas pesimista o un valor méas
conservador que corresponde a valores intermedios en la ordenacion.
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4. APLICACION ILUSTRATIVA

Con el fin de establecer el valor de la prima comercial de péliza de seguros
segmentada en cinco perfiles de riesgo, se le ha solicitado a un grupo de ex-
pertos, donde cada uno conoce mejor que los demas cada segmento del mer-
cado, que emita un prondstico para el perfil que le corresponde de los be-
neficios esperados para diferentes alternativas de precio teniendo en cuenta

distintas situaciones de alternativas de recargo y escenarios econdmicos asi:

Alternativas de recargo para el precio:

Alternativa 1. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 10%
Alternativa 2. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 15%
Alternativa 3. Estipular un margen de utilidad (beneficio] del 20%
Alternativa 4. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 25%

Alternativa 5. Estipular un margen de utilidad (beneficio] del 30%

Escenarios econdémicos:

Situacién 1. Fuerte crecimiento econdmico
Situacién 2. Moderado crecimiento econémico
Situacion 3. Economia estable
Situacion 4. Ligera recesion econdmica
Situacion b. Fuerte recesidén econdmica
Los perfiles de riesgo corresponden a las caracteristicas que son identifica-

bles en cada segmento y que influyen en la frecuencia y/o el coste de las recla-
maciones por siniestros, como por ejemplo:
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Tabla 7.1. Ejemplo de perfiles de riesgo

Segmentos Genero Edad Gama del Vehiculo
Perfil 1 Hombre 18 - 30 Media
Perfil 2 Hombre 31-50 Media
Perfil 3 Hombre 18 - 30 Alta
Perfil 4 Hombre 31-50 Alta
Perfil 5 Mujer 18 - 30 Media
Perfil 6 Mujer 31-50 Media
Perfil 7 Mujer 18 - 30 Alta
Perfil 8 Mujer 31-50 Alta

Para esta aplicacidn se han tomado cinco de los segmentos de la tabla ante-

rior definidos de la siguiente forma:

Tabla 7.2. Perfiles de riesgo para la aplicacion

Segmentos Genero Edad Gama del vehiculo
Perfil 1 Hombre 18 - 30 Media
Perfil 2 Hombre 31-50 Media
Perfil 3 Mujer 31-50 Alta
Perfil 4 Hombre 18 - 30 Alta
Perfil 5 Mujer 18 - 30 Alta
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Los prondsticos de los expertos se presentan a continuacion:

Tabla 7.3. Prondstico del Experto 1 para el Perfil 1

Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacién 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 | 680 | 720 | 600 [ 650 | 500 | 540 | 450 | 500 | 380 | 420
Alternativa 2 | 700 | 750 | 650 | 680 | 530 | 570 | 470 | 510 | 400 | 450
Alternativa 3 | 760 | 800 [ 660 | 700 | 550 | 600 [ 420 | 470 | 310 | 350
Alternativa 4 | 780 | 820 [ 620 | 660 | 500 | 550 [ 400 | 450 | 250 | 300
Alternativa 5 | 800 | 850 [ 610 | 660 | 470 | 530 [ 350 | 400 | 200 | 250
Tabla 7.4. Prondstico del Experto 2 para el Perfil 2
Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacién 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 | 800 | 850 | 760 | 800 | 700 | 750 | 700 | 750 | 650 | 700
Alternativa 2 | 840 | 880 [ 790 | 830 | 750 | 800 | 660 | 710 | 630 | 670
Alternativa3 | 910 | 960 | 870 | 910 | 790 | 840 | 650 | 700 | 610 | 650
Alternativa 4 | 930 | 980 | 870 | 920 | 760 | 820 | 620 | 680 | 550 | 610
Alternativa | 920 | 970 | 860 | 900 | 740 | 800 | 600 | 650 | 520 | 570
Tabla 7.5. Prondstico del Experto 3 para el Perfil 3
Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacion 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 | 580 | 630 [ 550 | 600 | 450 | 500 | 420 | 480 | 410 | 450
Alternativa 2 | 600 | 650 [ 570 | 630 | 470 | 510 [ 440 | 490 | 390 | 440
Alternativa 3 | 620 | 660 [ 600 | 650 | 480 | 530 [ 400 | 450 | 300 | 350
Alternativa 4 | 610 | 640 [ 580 | 620 | 460 | 500 [ 350 | 400 | 260 | 310
Alternativa 5 | 600 | 640 [ 560 | 600 | 400 | 440 [ 300 | 360 | 200 | 240
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Tabla 7.6. Prondstico del Experto 4 para el Perfil 4

Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacién 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 | 980 | 1050 | 950 | 1000 | 920 | 960 | 870 | 900 | 800 | 850
Alternativa 2 | 1090 | 1140 | 990 | 1050 | 890 | 940 | 810 | 850 | 650 | 750
Alternativa 3 | 1160 | 1200 | 960 | 1010 | 880 | 930 | 800 | 850 | 580 | 630
Alternativa 4 | 1170 | 1220 | 940 | 1000 | 800 | 850 | 700 | 740 | 410 | 470
Alternativa 5 | 1190 [ 1250 | 900 | 950 | 650 | 700 | 600 | 650 | 300 | 340

Tabla 7.7. Prondstico del Experto 5 para el Perfil 5

Alternativas | Situacién 1 | Situacién 2 | Situacién 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 | 300 | 350 | 280 | 330 | 250 | 300 | 240 | 280 | 230 | 270
Alternativa 2 | 400 | 450 | 300 | 350 | 280 | 320 | 250 | 300 | 200 | 250
Alternativa 3 | 480 | 520 | 410 | 450 | 320 | 360 | 230 | 270 | 180 | 230
Alternativa 4 | 500 | 540 | 430 | 480 | 300 | 350 | 210 | 250 | 170 | 210
Alternativa5 | 510 | 550 | 420 | 460 | 270 | 310 | 190 | 220 | 110 | 150

Los expertos también han definido los vectores de ponderacién

P=(0.1,020.3 0.3 0.1]
W=1{(0.1,0.15,0.25, 0.2, 0.3

que corresponden a la probabilidad subjetiva de cada una de las situaciones
y a la actitud optimista o pesimista respectivamente, segin sea el caso para
agregar la informacion y un parametro g = 0.4 que representa la importancia
relativa de la informacion subjetiva frente a la actitud del decisor reflejados
en los vectores Py W. Con el fin de poder calcular de los siguientes criterios:

e UMax: corresponde al intervalo de confianza de mayor valor o el més op-
timista.

e UMin: corresponde al intervalo de confianza de menor valor o el més pe-
simista.
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UAM: corresponde a la media aritmética de los intervalos de confianza de
cada una de las alternativas.

UPA: corresponde a la media aritmética ponderada de los intervalos de
confianza de cada una de las alternativas con el vector de ponderacion P.

UOWA: corresponde a la agregacion de la ordenacion descendente de los
intervalos de confianza de las alternativas utilizando el vector de ponde-
racion W.

AUOWA: corresponde a la agregacién de la ordenacion ascendente de los
intervalos de confianza de las alternativas utilizando el vector de ponde-
racion W.

UPOWA: es la agregacion utilizando el factor g para el UOWA y (1 - g para
el UPA.

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

Tabla 7.8. Resultados agregados del Perfil 1

Alternativas U-Max U-Min UAM UWA UOWA AUOWA | UPOWA

Alternativa 1 | 680 | 720 | 380 | 420 | 522 | 566 | 511 | 556 | 487 | 531 | 5551 598 | 501 | 546

Alternativa 2 | 700 | 750 | 400 | 450 | 550 | 592 | 540 | 580 | 514 | 557 | 583 | 625 | 530 | 571

Alternativa 3 [ 760 [ 800 | 310 | 350 | 540 | 584 | 530 | 576 | 490 | 534 | 592 ] 636 | 514 | 559

Alternativa 4 | 780 | 820 | 250 | 300 | 510 | 556 | 497 | 544 | 451 | 499 | 568 | 613 | 479 | 526

Alternativa 5 | 800 [ 850 | 200 | 250 | 486 | 538 | 468 | 521 | 419 | 472 | 552 | 605 | 448 | 501

Tabla 7.9. Resultados agregados del Perfil 2

Alternativas U-Max U-Min UAM UWA UOWA | AUOWA | UPOWA

Alternativa 1 | 800 | 850 | 650 | 700 | 722 | 770 | 717 | 765 | 704 | 753 | 737 | 785 | 712 | 760

Alternativa 2 | 840 | 880 | 630 | 670 | 734 | 778 | 728 | 774 | 711 | 756 | 760 | 804 | 721 | 767

Alternativa 3 | 910 | 960 | 610 | 650 | 766 | 812 | 758 | 805 | 732 | 778 | 803 | 850 | 748 | 794

Alternativa 4 | 930 | 980 | 550 | 610 | 746 | 802 | 736 | 793 | 703 | 760 | 791 | 846 | 723 | 780

Alternativa 5 | 920 | 970 | 520 | 570 | 728 | 778 | 718 | 769 | 682 | 733 | 775 826 | 704 | 755
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Tabla 7.10. Resultados agregados del Perfil 3

Alternativas U-Max U-Min UAM UWA UOWA | AUOWA | UPOWA
Alternativa 1 | 580 | 630 | 410 | 450 | 482 | 532 | 470 | 522 | 460 | 509 | 501 | 551 | 466 | 517
Alternativa 2 | 600 | 650 | 390 | 440 | 494 | 544 | 486 | 535 | 468 | 517 | 517 | 566 | 479 | 528
Alternativa 3 | 620 | 660 | 300 | 350 | 480 | 528 | 476 | 525 | 442 | 491 | 516 | 563 | 462 | 511
Alternativa 4 | 610 | 640 | 260 | 310 | 452 | 494 | 446 | 489 | 411 | 455 | 493 | 532 | 432 | 475
Alternativa 5 | 600 | 640 | 200 | 240 | 412 | 456 | 402 | 448 | 364 | 408 | 457 | 500 | 387 | 432

Tabla 7.11. Resultados agregados del Perfil 4

Alternativas U-Max U-Min UAM UWA UOWA | AUOWA | UPOWA
Alternativa 1 | 980 | 1050 | 800 | 850 | 904 | 952 | 905 | 948 | 885 | 930 | 925 | 975 | 897 | 941
Alternativa 2 | 1090 | 1140 | 650 | 750 | 886 | 946 | 882 | 936 | 837 | 902 | 934 | 990 | 864 | 922
Alternativa 3 | 1160 | 1200 | 580 | 630 [ 876 | 924 | 870 | 919 | 814 | 863 | 938 | 985 | 848 | 897
Alternativa 4 | 1170 | 1220 | 410 | 470 | 804 | 856 | 796 | 846 | 721 | 774 | 885 | 937 | 766 | 817
Alternativa 5 | 1190 | 1250 | 300 | 340 | 728 | 778 | 704 | 754 | 627 | 675 | 820 | 872 | 673 | 722

Tabla 7.12. Resultados agregados del Perfil 5

Alternativas U-Max U-Min UAM UWA UOWA | AUOWA | UPOWA
Alternativa 1 | 300 | 350 | 230 | 270 | 260 | 306 | 256 | 302 | 252 | 297 | 268 | 315 | 254 | 300
Alternativa 2 | 400 | 450 | 200 | 250 | 286 | 334 | 279 | 326 | 265 | 313 | 308 | 355 | 273 | 321
Alternativa 3 | 480 | 520 | 180 | 230 | 324 | 366 | 313 | 354 | 290 | 333 | 359 | 400 | 304 | 345
Alternativa 4 | 500 | 540 | 170 | 210 | 322 | 366 | 306 | 351 | 283 | 327 | 360 | 404 | 297 | 341
Alternativa 5 | 510 | 550 | 110 | 150 [ 300 | 338 | 284 | 321 | 253 | 291 | 344 | 383 | 271 | 309

Todos estos criterios son validos para tomar una decisién sobre la estrategia
a seguir, siendo posible elegir una alternativa para cada perfil si se toma por
ejemplo el mayor valor con una actitud optimista o el menor valor con una ac-
titud pesimista, como se detalla en los siguientes resumenes.
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Tabla 7.13. Resumen de resultados maximos

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1 | 680 | 720 | 800 | 850 | 580 | 630 | 980 | 1050 | 300 | 350
Alternativa 2 | 700 | 750 | 840 | 880 | 600 | 650 | 1090 | 1140 | 400 | 450
Alternativa 3 | 760 | 800 | 210 | 960 | 620 | 660 | 1160 | 1200 | 480 | 520
Alternativa4 | 780 [ 820 | 930 | 980 | 610 | 640 | 1170 | 1220 | 500 | 540
Alternativa 5 | 800 | 850 | 920 | 970 | 600 | 640 | 1190 ] 1250 | 510 | 550

Tabla 7.14. Resumen de resultados minimos

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1 | 380 | 420 | 650 | 700 | 410 | 450 | 800 | 850 | 230 | 270
Alternativa 2 | 400 | 450 | 630 | 670 | 390 | 440 | 650 | 750 | 200 | 250
Alternativa3 | 310 | 350 | 610 | 650 | 300 | 350 | 580 | 630 | 180 | 230
Alternativa 4 | 250 | 300 | 550 | 610 | 260 | 310 | 410 | 470 | 170 | 210
Alternativa | 200 | 250 | 520 | 570 | 200 | 240 | 300 | 340 | 110 | 150

Tabla 7.15. Resumen de resultados con media aritmética

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1 | 522 | 566 | 722 | 770 | 482 | 532 | 904 | 952 | 260 | 306
Alternativa 2 | 550 | 592 | 734 | 778 | 494 | 544 | 886 | 946 | 286 | 334
Alternativa3 | 540 | 584 | 766 | 812 | 480 | 528 | 876 | 924 | 324 | 366
Alternativa 4 | 510 | 556 | 746 | 802 | 452 | 494 | 804 | 856 | 322 | 366
Alternativab | 486 | 538 | 728 | 778 | 412 | 456 | 728 | 778 | 300 | 338

Tabla 7.16. Resumen de resultados con media ponderada

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1 | 511 | 556 | 717 | 765 | 470 | 522 | 905 | 948 | 256 | 302
Alternativa 2 | 540 | 580 | 728 | 774 | 486 | 535 | 882 | 936 | 279 | 326
Alternativa 3 | 530 | 576 | 758 | 805 | 476 | 525 | 870 | 919 | 313 | 354
Alternativa 4 | 497 | 544 | 736 | 793 | 446 | 489 | 796 | 846 | 306 | 351
Alternativa b | 468 | 521 | 718 | 769 | 402 | 448 | 704 | 754 | 284 | 321
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Tabla 7.17. Resumen de resultados con operadores UOWA

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1| 487 | 531 | 704 | 753 | 460 | 509 | 885 | 930 | 252 | 297
Alternativa 2 | 514 | 557 | 711 | 756 | 468 | 517 | 837 | 902 | 265 | 313
Alternativa 3 | 490 | 534 | 732 | 778 | 442 | 491 | 814 | 863 | 290 | 333
Alternativa 4 | 451 | 499 | 703 | 760 | 411 | 455 | 721 | 774 | 283 | 327
Alternativa 5 | 419 | 472 | 682 | 733 | 364 | 408 | 627 | 675 | 253 | 291

Tabla 7.18. Resumen de resultados con operadores AUOWA

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1 | 555 | 598 | 737 | 785 | 501 | 551 | 925 | 975 | 268 | 315
Alternativa 2 | 583 | 625 | 760 | 804 | 517 | 566 | 934 | 990 | 308 | 355
Alternativa 3 | 592 | 636 | 803 | 850 | 516 | 563 | 938 | 985 | 359 | 400
Alternativa 4 | 568 | 613 | 791 | 846 | 493 | 532 | 885 | 937 | 360 | 404
Alternativa 5 | 552 | 605 | 775 | 826 | 457 | 500 | 820 | 872 | 344 | 383

Tabla 7.19. Resumen de resultados con operadores UPOWA

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5

Alternativa 1 | 501 | 546 | 712 | 760 | 466 | 517 | 897 | 941 | 254 | 300
Alternativa 2 | 530 | 571 | 721 | 767 | 479 | 528 | 864 | 922 | 273 | 321
Alternativa3 | 514 | 559 | 748 | 794 | 462 | 511 | 848 | 897 | 304 | 345
Alternativa 4 | 479 | 526 | 723 | 780 | 432 | 475 | 766 | 817 | 297 | 341
Alternativad | 448 | 501 | 704 | 755 | 387 | 432 | 673 | 722 | 271 | 309

Es importante destacar, que si se desea tener la misma politica de precios
en relacion con los margenes de beneficio, los criterios anteriores conllevan
seleccionar alternativas diferentes para cada perfil. En tal caso, es necesario

hacer una agregacion total de los resultados utilizando operadores Heavy OWA.
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Para este ejemplo utilizaremos los datos de los resultados obtenidos con el
operador UPOWA (Tabla 7.19), pero se puede tomar otro dependiendo del cri-
terio del decisor. En este caso se trabaja con un valor representativo que co-
rresponde al valor medio de los extremos de cada uno de los intervalos de

confianza como se muestra a continuacion:

Tabla 7.20. Valores representativos del operador UPOWA

Alternativas Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4 Perfil 5
Alternativa 1 524 736 491 919 277
Alternativa 2 550 744 503 893 297
Alternativa 3 537 771 487 872 325
Alternativa 4 502 751 454 792 319
Alternativa 5 475 729 409 698 290

Las predicciones de beneficios de cada una de las alternativas de recargo por
beneficios para los diferentes perfiles son independientes, ya que ocurren
simultdneamente. Por consiguiente, su tratamiento se puede hacer con los
Heavy OWA, para los cuales la principal diferencia con los otros tipos de opera-
dores OWA es que la suma de las ponderaciones es superiora 1 (1< ZW/ <n).
Para este caso utilizaremos los siguientes dos vectores: =

. W=I(11111], donde ZW/ =5 de modo que obtendremos una agregacién
J=1
total, en el cual se considera que los prondsticos se cumpliran en su to-

talidad.
W=1{1,090908,0.7], donde ZWJ. =4.4, que se utilizard en para obtener

j=1
el Heavy OWA [HOWA], con actitud optimista, al darseles una mayor pon-
deracion a los valores mas altos y para el Ascending Heavy OWA [AHOWA]
una actitud pesimista, donde se le da la ponderacion mas alta a los valores

menores.
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P=1{0.9,0.7,0.8,0.9,0.8] que corresponde a la probabilidad subjetiva del

cumplimiento de los prondsticos y se utilizara en el calculo de la media
ponderada (HPA).

e También se utilizara el pardmetro 3= 0.5 para obtener el operador Heavy
Probabilistic OWA (HPOWA), donde se combina la probabilidad subjetiva con
la actitud optimista o pesimista asi: HPOWA=B(HOWA)+ (1t B)HPA .

Los resultados obtenidos son los siguientes:

Tabla 7.21. Resultados agregados con Heavy OWA

Alternativas | HOWA-Total HPA HOWA A-HOWA HPOWA
Alternativa 1 2947 2428 2639 24272 2534
Alternativa 2 2987 2460 2668 2465 2564
Alternativa 3 2991 2456 2665 2473 2561
Alternativa 4 2818 2308 2506 2334 2407
Alternativa 5 2601 2125 2312 2157 2218

Si ordenamos las alternativas en orden descendente para cada criterio ob-

tenemos el siguiente ranking, que servird para tomar una decisién, la cual
dependerad de la actitud que asuma la empresa o quienes decidan la estrategia

de precios.

Tabla 7.22. Ranking de alternativas

Criterio Ordenacion
HOWA - Total A3>A2>AT>A4>A5
HPA A2>A3>AT>A4>A5
HOWA A2>A3>A15A4>A5
A-HOWA A3>A2>A1>A4>A5
HPOWA A2>A3>AT>A45A5
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En este caso, para establecer el valor de la prima comercial, si se tiene un
criterio optimista se tomaria la alternativa de mayor valor, es decir, se elegiria
la 3 [(margen de beneficio del 20%) con el HOWA-Total y A-HOWA, vy la alter-
nativa 2 (margen de beneficio del 15%) con el HPA, HOWA y HPOWA. Un criterio
pesimista conduciria a elegir el menor valor que corresponde a la alternativa
5 (margen de beneficio del 30%) con cualquiera de los criterios. Sin embargo,
con una actitud méas conservadora se podria elegir uno de los valores interme-
dios (2°, 3° 0 4° lugar] en la ordenacion.

Es importante destacar la poca diferencia de los resultados entre las alterna-
tivas 2 y 3, reflejandose también en las ordenaciones de los criterios y que di-
ficultan la eleccidon entre estas opciones. Siendo lo méas recomendable en este
caso usar como criterio el HPOWA (3= 0.5) que combina en un mismo operador
el HPA'y el HOWA con igual ponderacion como una forma de decidir el empate
técnico entre alternativas.

5. CONCLUSIONES

Se ha desarrollado una nueva metodologia para establecer tarifas de seguros
desde un modelo que no se basa solamente en aumentar un margen de be-
neficios a partir de la estructura de costes, sino también, teniendo en cuenta
una vision estratégica representada por las opiniones de expertos. De este
modo, se establece una determinada estrategia de precios, la cual incidirad en
la demanda a partir de diferentes escenarios econémicos, teniendo asi una
mejor perspectiva sobre los beneficios globales y no solo sobre los beneficios
unitarios de cada poliza.

La utilizaciéon de ndmero inciertos a través de intervalos de confianza facilita
el trabajo de los expertos, en el momento de valorar cada una de las alterna-
tivas, puesto que no es facil definir un valor preciso en situaciones de mucha
incertidumbre.

El proceso metodoldgico en dos etapas permite que se pueda establecer una
estrategia de precios independiente para cada perfil a través de cualquiera
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de los criterios utilizados en la primera etapa, o que en una segunda fase se
determine una estrategia general para todos los segmentos mediante los ope-
radores de agregacion Heavy OWA.

La agregacién de informacion para obtener un valor global con los operado-
res Heavy OWA, permite que cada uno de los expertos emita un juicio sobre el
perfil 0 segmento que mejor conoce o tiene mas experiencia, y evitar de esta
manera, las distorsiones que se presentan cuando se opina sin suficiente in-
formacion o experiencia.

Finalmente, se puede destacar que esta metodologia propuesta facilita un
procedimiento formal para la toma de decisiones de tarificacion, ayudando a
eliminar las decisiones politicas y poniendo el acento en los temas de caracter
puramente econdmicos, ya sean, enddégenos o exdgenos a la empresa. De esta
manera, se tiende a homogenizar criterios de decision para todos los perfiles,
con la finalidad de optimizar el beneficio global.
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PARTE TERCERA

APLICACIONES DE LOS OPERADORES OWA
A LA TARIFICACION EN SEGUROS

Uno de los propositos de este trabajo ha sido el desarrollo de nuevas exten-
siones de los operadores de agregacion de informacion OWA, lo cual se ha
logrado cumplir con el desarrollo de los tres articulos que se presentan en
este documento en los capitulos 4, 5y 6. En esta tercera parte se muestra la
aplicabilidad que pueden tener dichos operadores en el sector asegurador y
particularmente en la tarificacién de seguros no vida en el ramo del automovil,
presentandose asi una serie de aplicaciones ilustrativas en dos capitulos:

Capitulo 8. Aplicaciones de los Operadores de Agregacion OWA a Procesos
de Tarificacion en Seguros Ramo Automavil. En este capitulo se desarrollan
ejemplos relacionados con el ajuste de la prima pura, que puede verse afecta-
das por hechos futuros pero que los calculos estadisticos no pueden reflejar,
por no contar con antecedentes en la informacién histérica. En este caso en
particular se analiza cémo puede afectar un cambio en la norma legislativa de
transito, referente al limite de velocidad permitido en carreteras, lo cual afecta
el valor de la prima pura bien sea directamente o a través de cada uno de sus
componentes (frecuencia y coste de siniestralidad). Otro ejemplo busca obte-
ner un valor del recargo de seguridad donde se agrega la informacion obtenida
por tres métodos sin decidir entre ellos, sino obteniendo un solo valor con la
agregacion de informacién. Y por Ultimo se analiza las posibles estrategias de
precio de la prima comercial teniendo en cuenta diferentes escenarios econo-
micos.

Capitulo 9. Aplicaciones de los Operadores de Agregacion OWA con Loégica
Difusa en Procesos de Tarificacion. En este capitulo se desarrollan tres ejem-
plos, en los que se combinan los operadores OWA con herramientas de l4gi-
ca difusa y que buscan mostrar la aplicabilidad al sector asegurador de las
nuevas extensiones de dichos operadores desarrolladas en este proyecto. Es
asi como se presentan aplicaciones ilustrativas con los operadores OWA, uti-
lizando herramientas como: nimeros borrosos, teoria de expertones y varia-
bles linglisticas. Las tres aplicaciones corresponden asi a la uso del FGPOWA
Operator, el ILPOWA Operatory el UGPWA Operator.
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8. APLICACIONES DE LOS OPERADORES DE )
AGREGACION OWA A PROCESOS DE TARIFICACION
EN SEGUROS RAMO AUTOMOVIL

El calculo de las tarifas de seguros no vida es un problema bastante complejo, ya
que generalmente para establecer el precio de un producto o servicio el compo-
nente principal son los costes asociados al mismo, pero en el sector asegurador
es imposible saber con certeza cudl va a ser el comportamiento de un asegu-
rado durante el periodo que cubre la péliza. Sin embargo, el uso de técnicas
estadisticas ha sido fundamental para poder tener estimaciones cercanas que
puedan garantizar la solvencia y rentabilidad de la empresa aseguradora. Pero
por otro lado, a pesar de las bondades de las técnicas actuariales, existen he-
chos futuros que pueden provocar un cambio de tendencia tanto en la frecuencia
como en el coste de los siniestros y que no es posible reflejarlo a partir de los
datos histéricos disponibles.

Al hablar de tarifas de seguros es importante recordar que la base de la mis-
ma es la prima pura que tiene dos componentes que son dados por la espe-
ranza matematica tanto de la frecuencia como de la siniestralidad que cuentan
con una incertidumbre asociada que puede afectar a ambos componentes a
las vez 0 a uno de ellos. Veamos algunos hechos futuros que pueden provocar
incertidumbre en el proceso de tarificacién:

e La crisis econdmica: las dificultades de empresas y particulares para ge-
nerar ingresos puede provocar un incremento en el comportamiento frau-
dulento de los asegurados. Por ejemplo, a través de incendios, autorrobos,
o accidentes intencionales que afecta la frecuencia y por otro lado el coste
de las reclamaciones al exagerar las pérdidas para obtener un mayor be-
neficio de la péliza.
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e (Cambios en la legislacion: una nueva normativa puede también afectar
también los calculos, por ejemplo una disminucién o incremento en el
limite de velocidad permitido puede afectar tanto la frecuencia como el

coste de las reclamaciones de accidentes de trafico.

e Los cambios en el comportamiento del consumidor, por ejemplo por la
incorporacién de nuevas tecnologias que procuran automdviles méas segu-
ros, pero también puede aumentar el nivel de riesgo en algunos perfiles.

Una practica muy comun en los procesos de tarificacion en seguros es ajustar
las primas a posteriori, teniendo en cuenta la informacion de siniestralidad
individual de los asegurados y de toda la cartera, a través de la teoria de la
credibilidad. Sin embargo cuando no se tiene experiencia previa, no se cuenta

con informacion para aplicar dicha teoria.

En esta investigacidn se propone aplicar un modelo donde combina la sinies-
tralidad de la cartera con la opinion de expertos. Para el desarrollo de este

modelo se tienen las siguientes dos alternativas:
e Aplicarlo directamente sobre el valor de la prima pura.
e Aplicarlo sobre los componentes de frecuencia y severidad por separado

y posteriormente hacer la estimacién global de la prima pura ajustada, o

Uno de los problemas de utilizar la opinidn de expertos es que es muy costoso.
Sin embargo en algunos casos es justificable recurrir a ellos, especialmente

en situaciones como:

e Los datos histéricos no son suficientes o poco confiables.

e Cuando se va a lanzar un nuevo producto y no se cuenta con estadisticas
para medir su comportamiento, y no se tiene total confianza en los datos

obtenidos externamente.

e (Cuando se trata de poélizas que por su alto coste o frecuencia de siniestrali-

dad, pueden ocasionar problemas de solvencia a la empresa aseguradora.
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1. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION A LA PRIMA PURA DE UNA
POLIZA

Una empresa aseguradora ofrece una linea de pélizas de seguros para acci-
dentes de coche, para lo cual tiene segmentado su mercado en 5 perfiles de
riesgo diferentes, a los cuales se les ha asignado un valor de prima diferente,
en funcién del riesgo asociado a cada uno. La base para calcular la tarifa co-
rresponde a la prima pura que resulta de multiplicar la esperanza matematica
de la frecuencia de siniestralidad por el coste medio de reclamaciones. En este
caso los datos se muestran en la tabla 8.1.

Tabla 8.1. Siniestralidad por segmentos

Segmentos Fre_cuenci:‘:\ de Coste Mec!io de Prima Pura
Siniestralidad Reclamaciones
Perfil 1 4,52% 2200 99,44
Perfil 2 3,27% 5200 170,04
Perfil 3 1.71% 3700 63,27
Perfil 4 1,93% 4500 86,85
Perfil 5 6,35% 3800 2413

Las estimaciones obtenidas estadisticamente siempre ha sido las més Utiles
en los procesos de tarificacion, sin embargo hay situaciones que pueden afec-
tar tanto la frecuencia como el coste y por ende la prima pura, pero no que
no se refleja en los datos histéricos al ser cambios o circunstancias que se
pueden presentar en el futuro. Por ejemplo si se introducen cambios en las
normas de transito en cuanto a la velocidad maxima permitida en autopistas
(actualmente 120 km/h), inevitablemente se verd afectada la siniestralidad, en
este caso se prevén por ejemplo las siguientes cuatro situaciones:

Situacion 1. Velocidad maxima 110 km/h

Situacion 2. Velocidad maxima 120 km/h
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Situacion 3. Velocidad maxima 130 km/h

Situacion 4. Velocidad maxima 140 km/h

Un comité de expertos ha valorado como podria cambiar la prima pura en cada
una de estas situaciones:

Tabla 8.2. Matriz de cambios en la prima pura

Segmentos | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacion 3 | Situacion 4
Perfil 1 95 100 105 105
Perfil 2 160 170 175 180
Perfil 3 62 b4 68 70
Perfil 4 80 87 95 100
Perfil 5 230 242 250 260

En este caso el grupo de expertos ha definido un vector de ponderaciones
W=1[0.10, 0.15, 0.35, 0.4] que refleja la actitud de los decisores (optimista o pe-
simista) segln sea el caso.

Se han empleado diferentes criterios para analizar el posible ajuste de la pri-
ma pura y poderlos comparar, tales como:

e Minimo o valor méas pesimista equivalente a un vector de ponderaciones
W=1(0,001)

e Méaximo o valor méas pesimista equivalente a un vector de ponderaciones
W=1[1,0,00]
e Media aritmética equivalente a un vector de ponderaciones Wz(lll)
nn n
e Media ponderada, para este caso el vector de ponderaciones corresponde
a la importancia de cada situacion (probabilidad subjetiva).

e OWA, corresponde a la actitud del decisor de acuerdo a una ordenacién des-

cendente, siendo mas importante los Gltimos valores (actitud pesimistal.
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e AOWA, corresponde a la actitud del decisor de acuerdo a una ordenacion
en orden ascendente, siendo mas importante los Ultimos valores (actitud

optimista)

Obteniéndose las siguientes agregaciones:

Tabla 8.3. Matriz de resultados agregados

Segmentos Max Min AM WA OWA AOWA
Perfil 1 105 95 101,25 103,25 99,25 103,25
Perfil 2 180 160 171,25 174,75 167,75 174,75
Perfil 3 70 62 66 67,6 64,4 67,6
Perfil 4 100 80 90,5 94,3 86,7 94,3
Perfil 5 260 230 2455 250,8 240,2 250,8

Como se puede observar cada criterio nos ofrece una alternativa para ajustar

la prima frente a los escenarios planteados.

Obsérvese que al obtenerse valores de la prima con la media aritmética, media
ponderada, operadores OWA y AOWA estos fluctlan entre el minimo y el méxi-
mo, por tanto, el elegir un criterio depende de una actitud particular frente al
problema.

En el caso de los OWA también se puede utilizar otros criterios como las fami-
lias explicadas en el capitulo 3. En este caso se utiliza los siguientes:
e Step-OWA (k = 3], corresponde al 3 valor en orden descendente.

e Mediana, se refiere al valor central de los datos ordenados de menor a
mayor.

e Olympic-OWA, en este caso se le da méas importancia a los valores inter-
medios excluyendo los valores minimo y maximo y haciendo una media

aritmética con los demés.
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e S-OR-OWA [a=0.4], en este caso se le da mayor peso al valor maximo y se
agrega a la media aritmética del resto de argumentos.

e S-AND-OWA [p=0.4), en este caso se le da mayor peso al valor minimo y
se agrega a la media aritmética del resto de argumentos.

e EZ-OWA [k =3], se presentan dos clases una donde se le da mas importan-
cia segun el orden a la media aritmética de los k primeros valores y la otra
a la media aritmética de los valores restantes en la ordenacién.

Los resultados obtenidos con estos otros tipos de operadores son:

Tabla 8.4. Matriz de resultados familias OWA

Segmentos | Step | Mediana | Olympic [ S-OR | S-AND EZ-1 EZ-2
Perfil 1 100,0 102,5 102,5 102,8 98,8 103,3 100,0
Perfil 2 170,0 1725 172,5 174,8 166,8 175,0 168,3
Perfil 3 64,0 66,0 66,0 67,6 64,4 67,3 64,7
Perfil 4 87,0 91,0 91,0 94,3 86,3 94,0 87,3
Perfil 5 242,0 246,0 246,0 251,3 239,3 250,7 240,7

Con estos resultados, se puede contrastar los posibles ajustes de la prima

pura, que se pueden utilizar en funcion de la actitud pesimista u optimista del
decisor.

2. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION A LA FRECUENCIA
DE SINIESTRALIDAD

Tomando como punto de partida los datos del ejemplo anterior se aplicaran los
operadores de agregacion OWA solamente a la frecuencia de siniestralidad, ya
que puede resultar complejo hacer valoraciones para ajustar el valor global
de la prima pura puede ser mejor ajustar sus componentes por separado. En
este caso los expertos han valorado los posibles cambios en la frecuencia de
siniestros para los siguientes casos:
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Situacion 1. Velocidad maxima 110 km/h
Situacion 2. Velocidad maxima 120 km/h
Situacion 3. Velocidad maxima 130 km/h

Situacion 4. Velocidad maxima 140 km/h

Tabla 8.5. Matriz de cambios en la frecuencia de siniestralidad

Segmentos | Situacion 1 | Situacion 2 | Situaciéon 3 | Situacion 4
Perfil 1 4,20% 4,50% 5,00% 5,50%
Perfil 2 3,00% 3,20% 3,60% 4,00%
Perfil 3 1,60% 1,70% 2,10% 2,60%
Perfil 4 1,90% 1,90% 2,30% 3,00%
Perfil 5 5,50% 6,30% 6,80% 7,50%

Los expertos ha definido el mismo vector de ponderaciones W= (0.10, 0.15, 0.35, 0.4)
utilizado en el ejemplo 1. Utilizando los criterios clasicos y los operadores media
ponderada (WA], OWA y AOWA obtenemos los siguientes resultados:

Tabla 8.6. Matriz de resultados agregados

Segmentos Max Min AM WA OWA | AOWA
Perfil 1 5,5% 4,2% 4,8% 5,0% 4,6% 5,0%
Perfil 2 40% | 3,0% | 35% | 3.6% | 3.3% 3,6%
Perfil 3 2,6% 1,6% 2,0% 2,2% 1.8% 2,2%
Perfil 4 3,0% 1,9% 2,3% 2,5% 2,1% 2,5%
Perfil 5 7,5% 5,5% 6,5% 6,9% 6,2% 6,9%

Utilizando las siguientes familias de operadores OWA:

e Step-OWA (k=3)
e Mediana-OWA
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e Olympic-OWA

e S-OR-OWA (a=04)
e S-AND-OWA (B=0.4)
e EZ-OWA(k=3)

Se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla 8.7 en la siguiente
pagina.

Tabla 8.7. Matriz de resultados familias OWA

Segmentos| Step |[Mediana | Olympic | S-OR S-AND EZ-1 EZ-2
Perfil 1 4,5% 4,8% 4,8% 51% 4,6% 5,0% 4,6%
Perfil 2 3,2% 3,4% 3,4% 3,7% 3,3% 3,6% 3,3%
Perfil 3 1,7% 1.9% 1.9% 2,2% 1.8% 21% 1.8%
Perfil 4 1,9% 21% 21% 2,6% 21% 2,4% 2,0%
Perfil 5 6,3% 6,6% 6,6% 6,9% 6,1% 6,9% 6,2%

3. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION AL COSTE DE
RECLAMACIONES

Aligual que con la frecuencia de siniestralidad se ha analizado el coste medio
de reclamaciones de forma independiente, utilizando los datos del ejemplo
1. Obteniendo las siguientes valoraciones del comité de expertos para los si-
guientes casos:

Situacion 1: Velocidad méaxima 110 km/h

Situacion 2: Velocidad maxima 120 km/h

Situacion 3: Velocidad maxima 130 km/h

Situacion 4: Velocidad méaxima 140 km/h
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Tabla 8.8. Cambios en el coste medio de reclamaciones

Segmentos | Situacion 1 Situacion 2 | Situacion 3 | Situacion 4
Perfil 1 2150 2200 2350 2500
Perfil 2 5100 5200 5500 6000
Perfil 3 3550 3700 3900 4300
Perfil 4 4400 4500 4750 5000
Perfil 5 3750 3800 3900 4000

En este caso se ha definido un vector de ponderaciones W = (0.10, 0.15, 0.35,

0.4). Utilizando los criterios clasicos y los operadores OWA y AOWA obtenemos

los resultados que se muestran en la tabla 8.9.

Tabla 8.9. Matriz de resultados agregados

Segmentos | Max Min AM WA OWA | AOWA
Perfil 1 2500 2150 2300 2368 2233 2368
Perfil 2 6000 5100 5450 5615 5285 5615
Perfil 3 4300 3550 3863 3995 3730 3995
Perfil 4 5000 4400 4663 4778 4548 4778
Perfil 5 4000 3750 3863 3910 3815 3910

Utilizando las siguientes familias de operadores OWA:

e Step-OWA [k = 3]
e Mediana-OWA
e QOlympic-OWA

e S-OR-OWA (a=04)

e S-AND-OWA (B=10.4)

e EZ-OWA (k=3
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Se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 8.10. Matriz de resultados familias OWA

Segmentos | Step Mediana | Olympic | S-OR S-AND EZ-1 EZ-2
Perfil 1 2200 2275 2275 2380 2240 2350 2233
Perfil 2 5200 5350 5350 5670 5310 5567 5267
Perfil 3 3700 3800 3800 4038 3738 3967 3717
Perfil 4 4500 4625 4625 4798 4558 4750 4550
Perfil 5 3800 3850 3850 3918 3818 3900 3817

La realizacion de las valoraciones de expertos por separado tiene la ventaja de
aplicar diferentes criterios a cada situacion, ya que por ejemplo las situaciones
planteadas anteriormente puede afectar en mayor o menor medida la frecuen-
cia o el coste de uno u otro perfil asi:

e Lafrecuencia de siniestralidad puede variar mas o menos con el limite de
velocidad dependiendo del género o la edad del asegurado.

e El coste del siniestro afecta en mayor o medida, dependiendo del modelo
y la gama del vehiculo.

Por tanto los operadores OWA nos ofrecen un abanico muy amplio de criterios
que se pueden adaptar a diferentes situaciones, teniendo el decisor la flexi-
bilidad de utilizar diferentes operadores, asumiendo una actitud general del
problema o particular a cada perfil, puesto que los datos son independientes
entre si. Por ejemplo:

1. Utilizar el EZ-2-OWA para la frecuencia y el OWA clasico para el coste,
obteniéndose el siguiente ajuste para la prima pura:
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Tabla 8.11. Ajuste de la prima pura

. Frecuencia Coste .
Prima Pura i . Prima Pura
Segmentos Inicial Ajustada Ajustado Aiustada
EZ-2-OWA OWA J
Perfil 1 99 44 4,6% 2233 102
Perfil 2 170,04 3,3% 5285 173
Perfil 3 63,27 1,8% 3730 67
Perfil 4 86,85 2,0% 4548 92
Perfil 5 2413 6,2% 3815 237

Utilizar Olympic-OWA para la frecuencia y S-AND-OWA para el coste, ob-
teniéndose el siguiente ajuste para la prima pura:

Tabla 8.12. Ajuste de la prima pura

. Frecuencia Coste .
Prima Pura . . Prima Pura
Segmentos Inicial Ajustada Ajustado Aiustada
Olympic-OWA | S-AND-OWA )
Perfil 1 99 44 4,8% 2240 106
Perfil 2 170,04 3,4% 5310 181
Perfil 3 63,27 1,9% 3738 71
Perfil 4 86,85 2,1% 4558 96
Perfil 5 2413 6,6% 3818 250

Utilizar un criterio diferente tanto de frecuencia como de coste diferente
para cada perfil asi: el OWA clasico para la frecuencia de los perfiles 1,2, 5
y el coste del perfil 3, el S-OR-OWA para la frecuencia de los perfiles 3y 4y
el coste de los perfiles 1y 2; y el olympic-OWA para el coste de los perfiles

4y 5. Obteniéndose los siguientes ajustes de la prima pura:
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Tabla 8.13. Ajuste de la prima pura

Seaares Prim.a .Pura Frt?cuencia 'Coste Pri.ma Pura
Inicial Ajustada Ajustado Ajustada
Perfil 1 99,44 4,6% 2380 108
Perfil 2 170,04 3,3% 5670 185
Perfil 3 63,27 2,2% 3730 84
Perfil 4 86,85 2,6% 4625 119
Perfil 5 2413 6,2% 3850 238

Por otro lado, si multiplicamos las valoraciones de expertos de frecuencia de
siniestralidad por las de coste medio de reclamaciones, obtenemos los si-
guientes valores de prima pura para cada perfil y situacion:

Tabla 8.14. Cambios en la prima pura

Segmentos Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4
Perfil 1 90 99 118 138
Perfil 2 153 166 198 240
Perfil 3 57 63 82 112
Perfil 4 84 86 109 150
Perfil 5 206 239 265 300

En este caso se ha definido el mismo vector de ponderaciones W = (0.10, 0.15,
0.35, 0.4 para aplicar los operadores OWA y AOWA junto con los criterios cla-
sicos como se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 8.15. Matriz de resultados agregados

Segmentos Max Min AM WA OWA AOWA
Perfil 1 138 90 111 120 102 120
Perfil 2 240 153 189 206 173 206
Perfil 3 112 57 78 89 68 89
Perfil 4 150 84 107 119 95 119
Perfil 5 300 206 253 269 236 269
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Utilizando las siguientes familias de operadores OWA:

e Step-OWA [k = 3]

e Mediana-OWA

e Olympic-OWA

e S-OR-OWA [a=0.4)

e S-AND-OWA (B=0.4)
o EZ-OWA (k=3)

Se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 8.16. Matriz de resultados familias OWA

Segmentos | Step |Mediana| Olympic | S-OR S-AND EZ-1 EZ-2
Perfil 1 99,0 108,3 108,3 121,6 102,8 118,0 102,3
Perfil 2 166,4 182,2 182,2 209,6 174,8 2015 172,5
Perfil 3 62,9 72,4 72,4 91,7 69,7 85,5 67,2
Perfil 4 85,5 97 4 97,4 124,3 97,7 114,9 92,8
Perfil 5 2394 252,3 2523 271,6 234,71 268,2 237,0

!
L
L
l

4. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION AL RECARGO
DE SEGURIDAD

Cuando se calcula la prima pura, esta deberia ser suficiente para cubrir los
gastos de siniestralidad de una cartera, sin embargo, como la informacién
es a veces insuficiente, no se puede tener una confiabilidad total sobre esta
estimacioén, es por eso que se hace necesario anadir un recargo de seguridad
que permita cubrir las desviaciones de frecuencia y coste de siniestros, para
evitar la insolvencia de la empresa aseguradora. En este ejemplo usaremos

como punto de partida la prima pura para cinco perfiles de riesgo de pélizas
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de accidente de coches estudiadas en el punto anterior, como se muestra en
la tabla 8.17 en la pagina siguiente.

Tabla 8.17. Siniestralidad por segmentos

Segmentos Fre.cuenci.a de | Coste Med.io de Prima Pura
Siniestralidad | Reclamaciones
Perfil 1 4,52% 2200 99,44
Perfil 2 3,27% 5200 170,04
Perfil 3 1,71% 3700 63,27
Perfil 4 1,93% 4500 86,85
Perfil 5 6,35% 3800 2413

Entre los métodos aplicados para el calculo del recargo de seguridad se en-
cuentran los siguientes:

e Varianza

e Semi-varianza

e Desviacion estandar
e Percentil

e Méaxima perdida

e Esperanza de la utilidad nula

En este caso se pretende utilizar los operadores OWA para combinar estos
métodos probabilisticos que son mas objetivos, sin tener necesariamente que
decidirse por uno de ellos y poderlos agregar en funcién de una actitud pesi-
mista u optimista del decisor.

Para este ejemplo utilizaremos los siguientes tres criterios:

Alternativa 1. Agregar un recargo correspondiente a la varianza
Alternativa 2. Agregar un recargo correspondiente a dos desviaciones estandar

Alternativa 3. Agregar un recargo correspondiente a la maxima pérdida
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Obteniéndose los resultados que se muestran en la tabla 8.18 en la péagina
siguiente.

Tabla 8.18. Recargos de seguridad

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3
Perfil 1 57 15,1 21
Perfil 2 75 17,3 35
Perfil 3 41 12,8 24
Perfil 4 36 12,0 18
Perfil 5 150 24,5 52

Para estas tres alternativas se ha definido el siguiente vector de ponderaciones
W=1(0.2, 0.4, 0.4), para aplicar los operadores OWA y AOWA junto con otros cri-
terios de decisién clasicos asf:

Tabla 8.19. Matriz de resultados agregados

Segmentos | Max Min AM WA | OWA | AOWA
Perfil 1 57 15,1 31,0 264 | 258 | 342
Perfil 2 75 173 | 424 | 37,7 | 359 | 475
Perfil 3 41 12,8 | 259 24,0 22,9 | 28,6
Perfil 4 36 12,0 22,0 19,8 19,2 | 24,0
Perfil 5 150 24,5 75,5 63,3 60,6 | 857

Utilizando las siguientes familias de operadores OWA:

e Step-OWA (k=2)
e Olympic-OWA
e S-OR-OWA (a=0.3)
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e S-AND-OWA (B=0.3)
e EZ-OWA(k=2)

Se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla 8.20 en la pagina

siguiente.
Tabla 8.20. Matriz de resultados familias OWA
Segmentos Step Olympic S-0OR S-AND EZ-1 EZ-2
Perfil 1 21 21 39 26 18 39
Perfil 2 35 35 52 35 26 55
Perfil 3 24 24 30 22 18 33
Perfil 4 18 18 26 19 15 27
Perfil 5 52 52 98 60 38 101

5. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION SOBRE LA PRIMA COMERCIAL

La prima comercial se obtiene, como es sabido agregando a la prima pura un
recargo de seguridad, los gastos de gestion y el beneficio. Por consiguiente, el
precio final que se cobrard a los asegurados dependerd principalmente de la
estrategia de marketing a seguir. Dicha estrategia influird tanto en los gastos
de gestion externos, como en el beneficio esperado. Pero a su vez la deman-
da se vera afectada inevitablemente por el valor de la péliza, siendo la mejor
forma de valorar las alternativas estimando el beneficio total en diferentes
escenarios. En este caso, los expertos han valorado el beneficio total en miles
de euros en funcion de la estrategia de precio y la estimacion de aumento o
disminucion de la demanda, para cada perfil de riesgo, de acuerdo con las
siguientes alternativas:

Alternativa 1. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 5%

Alternativa 2. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 8%
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Alternativa 3. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 10%

Alternativa 4. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 15%

Alternativa 5. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 20%
Los expertos también han considerado que los resultados de estas alterna-
tivas dependen de muchos factores externos, pero principalmente del creci-
miento de la economia, por eso las alternativas propuestas anteriormente se
han valorado para cada perfil, en los siguientes cinco escenarios:

Situacion 1. Fuerte crecimiento econdémico

Situacion 2. Moderado crecimiento econémico

Situacion 3. Economia estable

Situacion 4. Ligera recesion econdmica

Situacion 5. Fuerte recesién econémica

Los resultados de beneficios econémicos para cada alternativa y situacion de

los diferentes perfiles se presentan a continuacién:

Tabla 8.21. Beneficios esperados en el Perfil 1

Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacion 3 | Situacién 4 | Situacion 5
Alternativa 1 600 600 500 450 350
Alternativa 2 700 650 550 400 350
Alternativa 3 700 600 500 460 420
Alternativa 4 650 550 450 400 300
Alternativa 5 500 400 350 300 200
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Tabla 8.22. Beneficios esperados en el Perfil 2

Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacion 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 800 750 700 650 600
Alternativa 2 750 700 670 600 680
Alternativa 3 780 720 680 640 600
Alternativa 4 560 530 500 450 400
Alternativa 5 420 410 400 380 360
Tabla 8.23. Beneficios esperados en el Perfil 3
Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacion 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 600 550 500 450 400
Alternativa 2 550 500 450 400 350
Alternativa 3 500 460 420 400 360
Alternativa 4 400 380 350 320 300
Alternativa 5 320 310 300 290 270
Tabla 8.24. Beneficios esperados en el Perfil 4
Alternativas | Situaciéon 1 | Situacién 2 | Situacion 3 | Situacién 4 | Situacion 5
Alternativa 1 1000 950 900 850 800
Alternativa 2 1100 1000 900 800 700
Alternativa 3 950 900 830 800 850
Alternativa 4 720 680 700 650 620
Alternativa 5 530 520 500 480 450
Tabla 8.25. Beneficios esperados en el Perfil 5
Alternativas | Situacion 1 | Situacion 2 | Situacion 3 | Situacion 4 | Situacion 5
Alternativa 1 300 250 220 200 250
Alternativa 2 400 350 280 250 200
Alternativa 3 400 360 340 300 250
Alternativa 4 200 170 150 130 100
Alternativa 5 120 110 100 90 50
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Cada una de las alternativas en los diferentes perfiles se analiza utilizando los
siguientes criterios de decision:

e Minimo o valor mas pesimista

e Méaximo o valor mas pesimista

e Media aritmética

e Media ponderada con probabilidades subjetivas

e (Operador OWA

e Operador AOWA

e (Operador POWA

El operador POWA que se utilizard como criterio de decisidn en estos casos se
define como una funcion POWA: R" - R de dimension n, que tiene un vector

de ponderaciones W asociado con ZW/ =1y w, €[0,7] y un vector de proba-
bilidades V, con ZV, =1y v e[0]1],tdl que:

i=1

POWA(3,....a,)=f S w b, + (1-B] 3 v 8.1)
j=1 i=1

donde b; es j-ésimo mas grande de los argumentos a, y fe[0,1].

Obteniéndose un valor ponderado entre el operador OWAy la media ponderada
WA, de modo que si #=0 se obtiene la media ponderaday si f=1 correspon-
de al operador OWA. En este problema se ha definido un valor = 0.5, de modo
que tanto la media ponderada como el operador OWA tienen igual importancia.

Los expertos han establecido los siguientes vectores para las ponderaciones:

e Paraelcasodelamediaponderada, la probabilidad subjetiva de que ocurra
cada una de las cinco situaciones de la economia dependera del vector
V=101 02 03 0.3 01), donde se puede observar que se espera que la
economia principalmente se mantendra estable o tienda a una ligera re-
cesion.
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e Para el caso de los operadores de agregacion el vector de ponderaciones
W =(0.1,0.15,0.25,0.20,0.30] que en el caso de los OWA corresponderd a
una actitud pesimista al tener mayor peso los valores menores y para los
AOWA una actitud optimista al tener mayor peso los valores mayores.

A continuacién se presentan los resultados de cada uno de los perfiles de
acuerdo con los criterios de decision establecidos.

Tabla 8.26. Criterios de decision para el Perfil 1

Alternativas Max Min AM WA OWA AOWA | POWA

Alternativa 1 600 350 500 500 470 528 485

Alternativa 2 700 350 530 520 490 573 505

Alternativa 3 700 420 536 520 503 566 512

Alternativa 4 650 300 470 460 430 508 445
(

Alternativa 5 500 200 350 345 318 383 331

Tabla 8.27. Criterios de decision para el Perfil 2

Alternativas Max Min AM WA OWA | AOWA | POWA
Alternativa 1 800 600 700 695 678 723 686
Alternativa 2 750 600 680 bb4 672 691 668
Alternativa 3 780 600 684 678 bb4 704 671
Alternativa 4 560 400 488 487 471 507 479
Alternativa 5 420 360 394 394 388 401 391

Tabla 8.28. Criterios de decision para el Perfil 3

Alternativas Max Min AM WA OWA AOWA | POWA

Alternativa 1 600 400 500 495 478 523 486

Alternativa 2 550 350 450 445 428 473 436

Alternativa 3 500 360 428 424 412 443 418

Alternativa 4 400 300 350 347 339 362 343
(

Alternativa 5 320 270 298 298 293 304 295
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Tabla 8.29. Criterios de decision para el Perfil 4

Alternativas Max Min AM WA OWA | AOWA | POWA
Alternativa 1 1000 800 900 895 878 923 886
Alternativa 2 1100 700 200 890 855 945 873
Alternativa 3 950 800 866 849 853 878 851
Alternativa 4 720 620 674 675 665 687 670
Alternativa 5 530 450 496 496 487 505 492

Tabla 8.30. Criterios de decision para el Perfil 5

Alternativas Max Min AM WA OWA | AOWA | POWA
Alternativa 1 300 200 244 231 238 250 234
Alternativa 2 400 200 296 289 273 318 281
Alternativa 3 400 250 330 329 314 347 322
Alternativa 4 200 100 150 148 139 161 144
Alternativa b 120 50 94 96 87 102 91

También se muestran los resimenes de las diferentes alternativas en cada
uno de los perfiles cuando se aplican los criterios de decisién mencionados

anteriormente:

Tabla 8.31. Alternativas de decision maximas por perfil

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 600 700 700 650 500
Perfil 2 800 750 780 560 420
Perfil 3 600 550 500 400 320
Perfil 4 1000 1100 950 720 530
Perfil 5 300 400 400 200 120

Obsérvese que estos valores al ser los mas optimistas coinciden con la si-

tuacion de un fuerte crecimiento econdmico que proporcionaria los mejores

beneficios.
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Tabla 8.32. Alternativas de decision minimas por perfil

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 350 350 420 300 200
Perfil 2 600 600 600 400 360
Perfil 3 400 350 360 300 270
Perfil 4 800 700 800 620 450
Perfil 5 200 200 250 100 50

En este caso, se puede notar que al ser los minimos los valores méas pesimis-

tas coinciden con las estimaciones de una situacion de fuerte recesidon econd-

mica en cada alternativa.

Los otros resultados corresponden a los demds criterios de decision que son

valores intermedios entre los minimos y maximos de cada alternativa, asi:

Tabla 8.33. Alternativas de decision con media aritmética por perfil

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 500 530 536 470 350
Perfil 2 700 680 684 488 394
Perfil 3 500 450 428 350 298
Perfil 4 900 900 866 674 496
Perfil 5 244 296 330 150 94

Tabla 8.34. Alternativas de decision con media ponderada por perfil

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 500 520 520 460 345
Perfil 2 695 664 678 487 394
Perfil 3 495 445 678 347 298
Perfil 4 895 890 849 675 496
Perfil 5 231 289 329 148 96
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Aunque las ponderaciones son diferentes, puesto que en la media aritmética
todos los valores tienen el mismo peso, mientras que en la media ponderada,
cada valor tiene asociada una probabilidad subjetiva establecida segun pre-

visiones de que se produzca cada una de las situaciones de la economia, los

resultados no varian mucho entre un criterio u otro.

Tabla 8.35. Alternativas de decision con operadores OWA por perfil

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 470 490 503 430 318
Perfil 2 678 672 664 471 388
Perfil 3 478 428 412 339 293
Perfil 4 878 855 853 665 487
Perfil 5 238 273 314 139 87

Tabla 8.36. Alternativas de decision con operadores AOWA por perfil

Segmentos [ Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 528 573 566 508 383
Perfil 2 723 691 704 507 401
Perfil 3 523 473 443 362 304
Perfil 4 923 945 878 687 505
Perfil 5 250 318 347 161 102

Al analizar los valores de las alternativas en los operadores OWA y AOWA se
pueden notar una gran diferencia, ya que en el OWA el criterio de decision es
pesimistay en el AOWA optimista

Tabla 8.37. Alternativas de decision con operadores POWA por perfil

Segmentos | Alternativa 1 | Alternativa 2 | Alternativa 3 | Alternativa 4 | Alternativa 5
Perfil 1 485 505 512 445 331
Perfil 2 686 668 671 479 391
Perfil 3 486 436 418 343 295
Perfil 4 886 873 851 670 492
Perfil b 234 281 322 144 91
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El operador de agregacion POWA, es una buena alternativa de decision que
combina la media ponderada que tiene en cuenta la probabilidad subjetiva de
cada situacion y el operador OWA que incluye la actitud pesimista del decisor,
que en este caso coincide con las ponderaciones mas altas a la economia es-
table y de ligera recesion.

Por tanto se ha elegido el operador POWA como criterio de decisidn para elegir
la mejor alternativa, de cual presentamos ahora los valores maximos, mini-
mos y la media aritmética:

Tabla 8.38. Resultados POWA

Segmentos | Maximo | Minimo | Media Aritmética
Perfil 1 512 331 456
Perfil 2 686 391 579
Perfil 3 486 295 396
Perfil 4 886 492 754
Perfil 5 322 91 214

Si ordenamos las alternativas en orden descendentes para cada perfil segun
el POWA estas quedaran asi:

Tabla 8.39. Ranking de alternativas

Segmentos Ordenaciones
Perfil 1 A3>A2 > Al > A4 > Ad
Perfil 2 ATl >A3>A2 > A4 > A5
Perfil 3 Al >A2>A3 > A4 > A
Perfil 4 AT >A2>A3 > A4 > A5
Perfil 5 A3>A2> A1 > A4 >A5

Ahora la eleccion de cada alternativa se hace para cada perfil en funcién de la
actitud del decisor asi:
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Con una actitud optimista se deberian elegir los valores maximos de los ope-

radores POWA quedando establecidos de la siguiente manera:

Tabla 8.40. Criterio optimista POWA

Segmentos Maximo Alternativa Margen
Perfil 1 512 3 10%
Perfil 2 686 1 5%
Perfil 3 486 1 5%
Perfil 4 886 1 5%
Perfil 5 322 3 10%

El beneficio total con este criterio es de 2.892.

Con una actitud pesimista se deberian elegir los valores minimos de los ope-

radores POWA, quedando establecidos de la siguiente manera.

Tabla 8.41. Criterio pesimista POWA

Segmentos Minimo Alternativa Margen
Perfil 1 331 5 20%
Perfil 2 391 5 20%
Perfil 3 295 5 20%
Perfil 4 492 5 20%
Perfil 5 91 5 20%

El beneficio total con este criterio es de 1.600

Con una actitud mas conservadora se deberian elegir valores intermedios para
lo cual se puede utilizar el Step-POWA, seleccionando la alternativa que le

corresponde el valor k en la ordenacién. Por ejemplo:
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a. Sik=2 setiene:

Tabla 8.42. Criterio Step-POWA

Segmentos Valor (k=2) Alternativa Margen
Perfil 1 505 2 8%
Perfil 2 671 3 10%
Perfil 3 436 2 8%
Perfil 4 873 2 8%
Perfil 5 281 2 8%

El beneficio total con este criterio es de 2.766.
b. Sik=23 setiene:

Tabla 8.43. Criterio Step-POWA

Segmentos Valor (k=3 Alternativa Margen
Perfil 1 485 1 5%
Perfil 2 668 2 8%
Perfil 3 418 3 10%
Perfil 4 851 3 10%
Perfil 5 234 1 5%

El beneficio total con este criterio es de 2.656.
c. Sik=4,setiene:

Tabla 8.44. Criterio Step-POWA

Segmentos Valor (k=4) Alternativa Margen
Perfil 1 445 4 15%
Perfil 2 479 4 15%
Perfil 3 343 4 15%
Perfil 4 670 4 15%
Perfil 5 144 4 15%
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El beneficio total con este criterio es de 2.081.
Si se utiliza el Step-POWA con k =1 se obtiene el maximo y con k =5 el minimo.

Cabe también recordar que los perfiles son independientes entre si, por tanto
el criterio para elegir la alternativa no necesariamente tiene que ser el mismo
y se puede establecer uno diferente para los distintos perfiles.

Obsérvese que debido a la incertidumbre se desconoce la respuesta correcta,
puesto que no se puede predecir el futuro al 100%. Por tanto, los métodos
presentados en este trabajo tienen como objetivo asesorar de la forma mas
eficiente posible al decisor (empresal, segln la actitud que presente, ya sea
optimista o pesimista.
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9. APLICACIONES DE LOS OPERADORES DE
AGREGACION OWA CON LOGICA DIFUSAEN
PROCESOS DE TARIFICACION

En el capitulo octavo de esta investigacidn se ha ilustrado la utilizacion de los
operadores de agregacion OWA en diferentes etapas del proceso de tarifica-
cion, tal como el calculo de la prima pura, el recargo de seguridad y el calculo
de beneficios para la establecer la prima comercial; contrastandolo con otros
criterios clasicos como el maximo, el minimo, la media aritmética o la media
ponderada, en los cuales se ha podido evidenciar las bondades de estos méto-
dos en la toma de decisiones en incertidumbre. Sin embargo, uno de los incon-
venientes de los prondsticos en incertidumbre es la falta de informacién para
hacer una estimacién en el futuro, siendo muy complicado para los expertos
establecer un valor exacto, acerca de lo que consideran que sucederd en un
periodo de tiempo. En este capitulo se pretende ir méas allé de los operadores
OWA utilizados comUnmente y adentrarse con nuevas aplicaciones, a partir de
las metodologias propuestas por los autores de este trabajo. Dichas metodo-
logias corresponden a nuevas extensiones de los operadores y, que estan en
via de ser publicados en revistas cientificas. Estos articulos estan plasmados

en este documento en los capitulos 4,5y 6.

Las aplicaciones propuestas se presentan a través de tres ejemplos ilustra-
tivos utilizando diferentes herramientas de la légica difusa donde se aborda
el mismo problema con tres formas diferentes de hacer prondsticos con da-
tos inciertos (nUmeros borrosos, expertones y variables linguisticas). En es-
tos ejemplos se utilizard el mismo caso para definir la estrategia de la prima
comercial de capitulo anterior, aunque sélo se desarrollara para un perfil de
una cartera de asegurados, ya que el procedimiento es el mismo si se quiere

utilizar en los demas.
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1. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION CON FGPOWA OPERATOR

Uno de los problemas en la toma de decisiones de tarifas en seguros es la gran
diferencia entre los resultados pronosticados por los expertos de marketing
y finanzas en cuanto al beneficio que se puede obtener con uno u otro perfil,
siendo dificil llegar a un consenso general en gran parte de los casos. En este
ejemplo, a través de los operadores de agregacién OWA se presenta una me-
todologia que permita tener en cuenta opiniones diferentes. Para lo cual, se
les ha pedido a tres expertos que presenten un prondstico de beneficios espe-
rados utilizando ndmeros borrosos triangulares, para un determinado perfil
de asegurados a una poéliza del ramo automovil, teniendo en consideracion las
siguientes alternativas:

Alternativa 1: estipular un margen de utilidad (beneficio) del 5%

Alternativa 2: estipular un margen de utilidad (beneficio) del 8%

Alternativa 3: estipular un margen de utilidad (beneficio) del 10%

Alternativa 4: estipular un margen de utilidad (beneficio) del 15%

Alternativa 5: estipular un margen de utilidad (beneficio) del 20%
También se tiene en consideracion las siguientes situaciones de la economia
que se pueden presentar en un futuro y que incidiran directamente en los re-
sultados:

Situacion 1: Fuerte crecimiento econémico

Situacién 2: Moderado crecimiento econémico

Situacion 3: Economia estable

Situacidn 4: Ligera recesion econdmica

Situacion 5: Fuerte recesion econdmica

Los expertos presentaran sus estimaciones con nimeros borrosos triangulares
donde:
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El primer niumero corresponde al valor minimo que se puede obtener en
el caso més pesimista.

El segundo numero, corresponde al valor que tiene la probabilidad mas
alta de ser resultante.

El tercer numero, corresponde al valor maximo que se puede obtener en
el caso més optimista.

A
Realista
a m b -
350 500 600 Beneficio

Figura 9.1. Ejemplo de un nimero borroso triangular

Visto graficamente con un ejemplo, una valoracién de (350, 500, 600) seria re-
presentada como se muestra en la anterior figura 9.1.

En este caso se espera un beneficio esperado que puede variar entre 350 u.m.
en el caso mas pesimista y 600 u.m. en el caso mas optimista, pero lo mas
probable es que se situé alrededor de 500 u.m. que es el valor establecido
como mas realista.
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La estimacion de cada uno de los expertos se presenta a continuacion:

Tabla 9.1. Prediccion Experto 1

Alternativas

Situacion 1

Situacion 2

Situacion 3

Situacion 4

Situacion 5

Alternativa 1

550 | 600 | 650

550 | 600 | 650

4501500 | 550

400 450 ) 500

300 350 | 400

Alternativa 2

650 700 | 750

600 650|700

500 | 550 | 600

350 400 ) 450

300 350 | 400

Alternativa 3

700|760 | 810

600630670

450500 ] 550

400] 460 ] 500

360420 460

Alternativa 4

600 | 640 | 690

500 ] 550 | 600

400 450 | 500

350390 ) 450

250 | 300 | 350

Alternativa 5

450500 | 550

350 400 | 450

300|350 | 400

2501300350

150 200 | 250

Tabla 9.2. Prediccion Experto 2

Alternativas

Situacion 1

Situacion 2

Situacion 3

Situacion 4

Situacion 5

Alternativa 1

650 700 | 750

560 | 620 | 680

500 | 550 | 600

450 | 500 | 550

400 440500

Alternativa 2

680|720 | 760

650 | 700 | 750

550 | 600 | 650

400 [ 450 | 500

350 | 400 | 450

Alternativa 3

760 | 800 | 840

6301 680|730

550 [ 580 | 620

3901 430 ) 480

300350 ) 400

Alternativa 4

610 660|710

5201570610

4501 500 | 550

300350 ) 400

260 | 320 | 380

Alternativa 5

500 [ 550 | 600

480 420 | 460

350 | 400 | 450

250 [ 300 | 350

200 | 250 | 300

Tabla 9.3. Predi

ccion Experto

w

Alternativas

Situacion 1

Situacion 2

Situacion 3

Situacion 4

Situacion 5

Alternativa 1

580 | 620 | 660

550 | 600 | 650

510 | 550 | 580

4301 480 ] 530

350 400 ) 450

Alternativa 2

650 [ 710 | 750

6201670700

500 | 530 | 570

400] 450 ] 500

3201370] 410

Alternativa 3

600 | 650 | 700

6101 650|690

4501 500 | 550

400 ] 440 ] 500

300350 ) 400

Alternativa 4

500 | 550 | 600

450500 | 550

390 430 | 480

300350 ) 400

220|270 | 320

Alternativa 5

450 480 ] 550

400 450 ) 500

340370300

2501290350

180) 220 | 260

Para la agregacion de las opiniones de los tres expertos se definié un vector
de ponderacion U = (0.25, 0.4, 0.35), obteniéndose los siguientes resultados:

Tabla 9.4. Resultados colectivos

Alternativas

Situacion 1

Situacion 2

Situacion 3

Situacion 4

Situacion 5

Alternativa 1

601 | 647 | 694

554 | 608 | 662

4911538581

4311481531

358 | 404 | 458

Alternativa 2

662|712 | 754

62716771720

520 [ 563 | 610

388|438 | 488

3271377 | 424

Alternativa 3

689 | 738 | 784

6161657701

490532 | 578

396 | 441 492

315]368 415

Alternativa 4

569 | 617 | 667

491541587

41714631513

3131360413

244 | 298|352

Alternativa 5

47015131570

420|426 | 472

3341 377|385

25012971350

1811227 | 274
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Los expertos también han definidos los vectores de ponderacion P = (0.1, 0.2,
0.3,0.3,0.1)yW=1(0.4,0.25,0.15,0.1,0.1) y un pardmetro g = 0.4 para el calculo

de los siguientes criterios:

e FAM: corresponde a la media aritmética de las tripletas de cada una de

las alternativas.

e FPA: corresponde a la media aritmética ponderada de las tripletas de cada

una de las alternativas con el vector de ponderacion P.

e FOWA: corresponde a la agregacion de la ordenacién descendente de las

tripletas de las alternativas utilizando el vector de ponderacién W.

e AFOWA: corresponde a la agregacion de la ordenacion ascendente de las

tripletas de las alternativas utilizando el vector de ponderacion W.

¢ FPOWA: es la agregacidn utilizando el factor g para el FOWAy (1 - p] para

el FPA.

Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 9.5y 9.6.

Tabla 9.5. Resultados agregados

Alternativas F-MINIMO F-MAXIMO FAM FPA
Alternativa 1 | 358 | 404 | 458 | 601 | 647 | 694 | 487 | 535 | 585 | 483 | 532 | 581
Alternativa 2 | 327 | 377 | 424 | 662 | 712 | 754 | 505 | 553 | 599 | 497 | 544 | 591
Alternativa3 | 315 | 368 | 415 | 689 | 738 | 784 | 501 | 547 | 594 | 489 | 534 | 581
Alternativa 4 | 244 | 298 | 352 | 569 | 617 | 667 | 406 | 456 | 506 | 398 | 446 | 497
Alternativa5 | 181 | 227 | 274 | 470 | 513 | 570 | 331 | 368 | 410 | 324 | 361 | 399
Tabla 9.6. Resultados agregados

Alternativas FOWA AFOWA FPOWA A-FPOWA
Alternativa 1 531 | 580 | 629 | 440 | 488 | 538 | 502 | 551 | 600 | 466 | 514 | 564
Alternativa2 | 571 | 620 | 664 | 435 | 483 | 530 | 526 | 575 | 620 | 472 | 520 | 567
Alternativa3 | 574 | 620 | 666 | 429 | 477 | 524 | 523 | 568 | 615 | 465 | 511 | 558
Alternativa 4 | 468 | 517 | 567 | 344 | 394 | 446 | 426 | 475 | 525 | 376 | 426 | 476
Alternativa5 | 386 | 420 | 466 | 274 | 315 | 359 | 349 | 385 | 426 | 304 | 343 | 383
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Luego si se establece un ranking de las alternativas, segun los criterios de
agregacion utilizados obtenemos:

Tabla 9.7. Ranking de estrategias

Criterio Ordenacion
FAM A2>A3>AT1>A45A5
FPA A2>A3>AT1>A45A5

FOWA A3>A2>AT>A45A5
AFOWA AT>A2>A3>A45A5
FPOWA A2>A3>AT1>A45A5

A-FPOWA A2>AT1>A3>A45A5

El criterio para ordenar las alternativas consiste en seleccionar el valor central en
orden descendente. En caso de empate, como en el FOWA, se asumid como segundo
criterio darle prioridad al que tenga mayor valor en el primer nimero de la tripleta.

2. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION CON UGPWA OPERATOR

Al igual que en el ejemplo anterior la opinidon de expertos es fundamental
para hacer predicciones. Sin embargo, en ocasiones cuando no se tiene su-
ficiente informacion es bastante dificil obtener un valor aproximado de los
beneficios. Por ello se propone que las personas no emitan una estimacién
para cada caso, sino que valoren sobre una misma escala las diferentes al-
ternativas. En este problema se pretende valorar los beneficios esperados
para un perfil de asegurados del sector del automovil, teniendo en cuenta
las siguientes alternativas:

Alternativa 1. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 5%
Alternativa 2. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 8%

Alternativa 3. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 10%
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Alternativa 4. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 15%

Alternativa 5. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 20%
Para dichas alternativas se prevé que se pueden presentar los siguientes en-
tornos econdémicos:

Situacién 1. Fuerte crecimiento econdmico

Situacién 2. Moderado crecimiento econémico

Situacién 3. Economia estable

Situacion 4. Ligera recesion econdmica

Situacién 5. Fuerte recesion econdmica
A continuacion, los expertos valoran cada alternativa en los diferentes escena-
rios de la economia, dando su opiniéon en el intervalo [0,1], donde 0 correspon-
de al mas bajoy 1 al mas alto de los beneficios esperados. Teniendo en cuenta
la incertidumbre de la situacion y de la informacién disponible se presentan

las predicciones con nimeros borrosos en forma de tripletas. Los resultados
obtenidos se presentan en las tablas 9.8, 9.9, 9.10, 9.11y 9.12.

Tabla 9.8. Prediccion Experto 1

Alternativas Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5

Alternatival |1 0,6 08109 (0608|0906 (06]06|04]05(06]03[04]0,5

Alternativa2 (05(0,7(08(07]09|10]06]07]08]03]04]05]02]041]0,5

Alternativa3 (08 |09(10(07]08(0%9]05]06]07]02]04]05]02]03]04

Alternativa4 (0,6 0,7(092]05]06(0,7]04]05]06]03]03]03]01]03]04

Alternativa5 [05(06(08(04]05(07]03]04105]01]103]041]02]0210,2

203



Tabla 9.9. Prediccion Experto 2

Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternatival |0,6]0,7109106]07]08]06106|06|05]0610,7(04|05]0,6
Alternativa2 |05]0,7108(07]07(109]06107|08|04]0510,6(03|f04]0,5
Alternativa3 |0,6]08109(06]08]092]05(107]09|04]05(10,7(03|04]0,6
Alternativa4 |05]0,6108(05]06|08]04(05]06(03]0510,6(02(03]0,4
Alternativab | 0,6]0,610605]06(07]103(105|06(03]0,4105(0,1(02]0,3
Tabla 9.10. Prediccion Experto 3
Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternatival | 05(0,7108)05|07]08]06(07]08(05(0,6]0,7(04]0,6]0,7
Alternativa2 |0,6]0,7109106]07]08]05106|08|04]0610,7(04|05]0,6
Alternativa3 |0,7]08109106]08]09]06107]09|04]0,7108(03|05]0,6
Alternativa4 |0,7]109110107]08]09]0606]06|04]05]10,6(03|04]0,5
Alternativab |081]09110(08]09|10]05(06]07|04]05]10,6(02(03]0,4
Tabla 9.11. Prediccion Experto 4
Alternativas | Situacion 1 Situacién 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternatival | 0,610,710806]07(08]05(06]07|05]0610,7(0,6(07]0,8
Alternativa?2 |0,7108109(06]07]08]0606]07|05]06108|06(07]0,8
Alternativa3 |0,7109110(08]09|10]05(07]08|06]0,7108(05(06]0,7
Alternativa4 |08109110(07]08]09]06107]08|04]0510,7(05(05]0,5
Alternativa5 |0,7]10810,9107]08]09]05|06]07(04]05]0,6|0,4]04]04
Tabla 9.12. Prediccion Experto 5
Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternatival | 0510,6107(046]07(08]05107]08|05]0610,7(05|06]0,7
Alternativa?2 |0,610,71091046]08|09]06107]08|04]0610,7(04|05]0,6
Alternativa3 |0,7108109(0,7]0809]06108|09|04]07108|04|05]0,7
Alternativa4 | 08109 1 |07]09)| 1 10510607 |04]0510,6(02(03]0,4
Alternativab | 08109 1 |08]09)| 1 |105(06|08|05]05(05(0,1(02]0,3
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A partir de estos valores se construyen los expertones como se muestra a
manera de ejemplo, para la alternativa 1 en la situacién 1. En primer lugar se
calculan primero las frecuencias absolutas, definidas como el nimero de ve-

ces que los expertos han dado una opinidn; luego se obtienen las frecuencias

relativas dividiendo las frecuencias absolutas entre el niUmero de expertos. Y

por Ultimo se calcula la frecuencia relativa acumulada sumando las frecuen-

cias relativas de una forma acumulada, desde a = T hasta a = 0. Dicho proceso
puede verse con detalle en la siguiente tabla:

Tabla 9.13. Experton para la Alternativa 1y Situacion 1

Frecuencia Frecuencia Frecuencia Relativa
Absoluta Relativa Acumulada
Situacion 1 Situacion 1 Situacion 1
0.0 0 0 0 00| O 0 0 0,0 1 1 1
0,1 0 0 0 0,1 0 0 0 0,1 1 1 1
0.2 0 0 0 02] O 0 0 0.2 1 1 1
_ 0.3 0 0 0 03] O 0 0 0,3 1 1 1
2104 O 0 0 04| O 0 0 0,4 1 1 1
‘g 0.5 2 0 0 05] 04 0 0 0,5 1 1 1
% 06| 3 1 0 06| 06 | 02 0 0,6] 06 1 1
07] 0 3 1 07] 0 0,6 0.2 071 O 0.8 1
08 0 1 2 08| O 0,2 0.4 08 O 0.2 0.8
0.9 0 0 2 091 O 0 0,4 09] O 0 0,4
1,0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

El mismo procedimiento se aplicé para los demas expertones como se mues-
tra en la tabla 9.14.
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Tabla 9.14. Expertones para cada alternativa y situacion
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Tabla 9.14. Expertones para cada alternativa y situacion (cont.)

Situacion 1

Situacion 2

Situacion 3

Situacion 4

Situacion 5

Alternativa 4

1

1

1

1

1

1

0,1

1

0,2

0,8

0,3

1
1
1

1
1
1

0.4

1
1
1

0,4

0,6

0,8

0,2

0,4

0,5

1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1

0,8

0,2

0,6

0,8

1
1
1
1
1
1
1

0,6

1
1
1
1
1
1
1

0,6

1
1
1
1
1
1
1

0,8

0,7

0,6

0,8

0,6

0,6

1
1
1
1
1
1
1
1

0,2

0,4

0,2

0,8

0,4

0,6

1
1
1
1
1
1
1
1
1

0

0,6

0.8

0

0,2

0

0,9

0

0,6

0,8

0

0,2

0,6

0

0

0

0

0,6

0

0

0,2

0

0

o |10 |1 |o |o|o

0

[en)y fenly fenly Nanly Nen]

o |10 |o|lo ||o

Alternativa 5

0,1

0,2

0,3

0,4

0,4

=== =

0,2

0,5

0,8

0,8

0,8

0,6

0,8

1
1
1
1
1
1
1

0,6

0,8

0,8

0,7

0,6

0,8

0,6

0,6

1
1
1
1
1
1
1
1

0,6

0,8

0,4

0,8

0,4

0,6

0,6

0,2

0,9

0,6

0,4

0,6

0.4

0.4

o 1o |10 |1o

o 1o |10 ||1o

o |10 |1 |o |o|o

Posteriormente se calcula el valor esperado de los expertones para cada al-
ternativa y situacién. Para ello se suman los niveles de pertenencia a, excep-
tuando e =0y dividiendo el resultado entre 10, como se muestra en la siguiente

tabla:
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Tabla 9.15. Valor esperado de los expertones para cada alternativa y situacion

Alternativas Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5

Alternativa 1 0,561 0,71082(058]0,72]10,82(0,56]0,64| 0,7 |0,48]0,58(0,68|0,44]0,56]|0,66

Alternativa?2 |0,5810,72|0,860,6410,76(0,8810,58]0,66 0,78 0,4 |0,540,66]038| 05 | 0,6

Alternativa 3 0,7 10841094]068(0,82092]054| 0,7 |084| 0,4 | 0,6 ]072|034]0,46] 0,6

Alternativa4 | 0,68 0,8 | 0,9410,62]0,74(0,86| 0,5 0,58 0,660,36|0,46]0,56]0,26|0,36]0,44

Alternativab | 0,6810,76|0,860,6410,74(0,860,42]0,540,66]034|0,441052] 0,2 |0,26]0,32

Los resultados obtenidos son utilizados de forma agregada para obtener la va-
lo-racién de los beneficios esperados de cada una de las alternativas, teniendo
en cuenta las diferentes situaciones de la economia en conjunto, a través de UA,
UPA, UWA y el UPWA. Para el UWA se asume un vector de ponderacién
V = (0.3, 0.2, 0.2, 0.15, 0.15] con una importancia del 30% y para el UPA
P =1(0.1, 0.2, 0.3, 0.3, 0.1) con una importancia del 70%. De esta manera se
obtienen los siguientes resultados agregados.

Tabla 9.16. Resultado agregados

Alternativas UA UPA UWA UPWA

Alternativa 1 0,524 0,640 | 0,736 1 0,528 1 0,636 | 0,726 | 0,534 | 0,653 | 0,751 0,530 | 0,641 | 0,734

Alternativa 2 0,51610,636|0,756 10,518 0,634 | 0,754 | 0,535 | 0,656 | 0,779 | 0,523 ] 0,641 0,762

Alternativa 3 0,532 0,684 | 0,804 | 0,522 0,684 | 0,806 | 0,565 0,715 | 0,832 1 0,535] 0,693 | 0,814

Alternativa 4 0,48410,5880,6920,476 10,576 | 0,676 | 0,521 ] 0,627 | 0,736 | 0,490 ] 0,591 | 0,694

Alternativa 5 0,456 0,548 | 0,644 | 0,444 1 0,544 | 0,644 10,497 0,589 | 0,688 | 0,460 ] 0,558 | 0,657

Tal como puede verse en la tabla anterior, cada uno de estos operadores pro-
porciona diferentes resultados y decisiones como se muestra en la tabla 9.17
del ranking de alternativas en la pagina siguiente; siendo la nimero 3 la que
obtendria los mejores beneficios. Se puede apreciar que dicha alternativa es la
preferente en los cuatro criterios analizados.
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Tabla 9.17. Ranking de estrategias

Criterio Ordenacion
UA A3>AT>A2>A45>A5
UPA A3>AT>A2>A45A5
UWA A3>A2>AT>A45A5
UPWA A3>AT>A2>A45A5

3. EJEMPLO ILUSTRATIVO: APLICACION CON ILPOWA OPERATOR

Uno de los problemas al hacer prondsticos es que en muchos casos es muy
complicado establecer un valor numérico sobre lo que sucederd en el futuro.

En algunas situaciones se soluciona en parte utilizando niumeros borrosos,

como en los dos ejemplos anteriores; en los cuales no se predice un valor

Unico, sino un intervalo en el cual se espera acertar en la estimacion. Sin em-

bargo, una forma que facilita a los expertos emitir juicios sobre todo cuando
no se tiene suficiente informacién y tiempo, es el uso de variables lingiisticas
en las cuales en lugar de dar cantidades se utilizan adjetivos, que aunque no
estiman un valor sobre lo que va a suceder, si hacen mas facil el proceso de-
cisorio. Para ilustrarlo, se va utilizar el mismo ejemplo, en el que se pretende

valorar los beneficios esperados para un perfil de asegurados del sector del
automdvil, teniendo en cuenta las siguientes alternativas:

Alternativa 1. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 5%
Alternativa 2. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 8%
Alternativa 3. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 10%
Alternativa 4. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 15%

Alternativa 5. Estipular un margen de utilidad (beneficio) del 20%

Donde los posibles escenarios de la economia pueden ser:

Situacion 1. Fuerte crecimiento econémico

Situacion 2. Moderado crecimiento econdmico
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Situacion 3. Economia estable

Situacion 4. Ligera recesion econdémica

Situacién 5. Fuerte recesion econdmica
El objetivo es que los expertos den su opinidn para cada alternativa y situacién
de acuerdo con la siguiente escala de valores lingtisticos:

S0:  Ninguno

S1:  Extremadamente bajo

S2: Muy bajo

S3: Bajo

S4:  Medio bajo

S3: Medio

S6:  Medio alto

S7: Alto

S8: Muy alto

S9.  Extremadamente alto

$10: Optimo

Los juicios emitidos por tres expertos se presentan a continuacion en las ta-
blas 9.18, 9.19 y 9.20:

Tabla 9.18. Prediccion Experto 1

Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternativa 1 S8 S7 S5 S5 S4
Alternativa 2 S8 S7 S7 Sé S4
Alternativa 3 S9 S8 S8 S5 S5
Alternativa 4 S8 S7 Sé S5 S3
Alternativa 5 S7 Sé Sé S4 S2
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Tabla 9.19. Prediccion Experto 2

Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacién 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternativa 1 S7 Sé Sé S7 Sé
Alternativa 2 S7 Sé Sé S7 S5
Alternativa 3 S8 S8 S7 S5 S4
Alternativa 4 S9 S8 S8 S4 S3
Alternativa 5 S10 S9 S9 S4 S2

Tabla 9.20. Prediccion Experto 3

Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternativa 1 S7 S7 Sé6 S5 S5
Alternativa 2 S9 S9 S7 Sé S4
Alternativa 3 S9 S8 S8 S4 S3
Alternativa 4 S8 S8 S7 S4 S3
Alternativa 5 S8 S7 Sé S3 S2

Estos valores se han agregado para obtener una valoracién global, utilizando
un vector de ponderacién U = (0.25, 0.4, 0.35), obteniéndose los siguientes re-
sultados:

Tabla 9.21. Resultados colectivos

Alternativas | Situacion 1 Situacion 2 Situacion 3 Situacion 4 Situacion 5
Alternativa 1 S7.3 S6,6 S5,8 55,8 55,2
Alternativa 2 S8,0 S7.3 S6,6 Sé,4 S4,b
Alternativa 3 S8,6 S8,0 S7,6 S4,7 S3,9
Alternativa 4 S8,4 S7.8 S7,2 S4.,3 S3,0
Alternativa 5 58,6 S7.6 57,2 S3,7 52,0

También los expertos han definido los vectores de ponderacion:
P=(0.1,030302 0.1y W=(03,02 02 0.15 0.15), ademas de un pardmetro
B=0.5para el calculo de los siguientes criterios:
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L-Méaximo: corresponde al valor maximo o valor mas optimista de todas
las situaciones para cada alternativa.

L-Minimo: corresponde al valor minimo o valor méas pesimista de todas las
situaciones para cada alternativa.

LAM: es la media aritmética de las variables linglisticas para cada alternativa.

LPA: es la media aritmética ponderada de las alternativas utilizando el
vector de ponderacion P.

LOWA: corresponde a la agregacion de la ordenacion descendente de las va-
riables linglisticas de las alternativas utilizando el vector de ponderacion W.

ILOWA: es la agregacion de las alternativas utilizando el vector de ponde-
racién W, pero teniendo como criterio de ordenacién descendente un vec-
tor de induccién U=(6, 7, 10, 8, 12). Este vector de induccion corresponde a
una valoracidn de los expertos sobre los factores psicolégicos que afectan
la relacion precio-calidad en cada una de las situaciones econémicas.

LPOWA: es la agregacion utilizando el factor g para el LOWAy (7 - p/ para
el LPA.

ILPOWA: es la agregacion utilizando el factor gpara el ILOWAYy (7 -p/para el LPA.

Los resultados agregados obtenidos se muestran en la tabla 9.22:

Tabla 9.22. Resultados agregados

Alternativas | L-Maximo | L-Minimo | LAM LPA LOWA | ILOWA | LPOWA | ILPOWA
Alternativa 1 S7,25 55,15 56,11 56,11 56,29 55,93 56,20 56,11
Alternativa 2 57,95 S4,40 56,53 56,69 56,79 56,21 56,74 56,50
Alternativa 3 58,60 53,90 56,55 56,86 56,92 56,11 56,89 56,52
Alternativa 4 58,40 53,00 56,11 56,46 56,59 55,60 56,52 56,10
Alternativa 5 58,55 52,00 55,79 56,21 56,36 55,19 56,29 55,77

Los resultados agregados se ordenan en orden descendente como se muestra

en la siguiente tabla:
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Tabla 9.23. Ranking de estrategias

Criterio Ordenacion
L-Maximo A3>AL>AL>A25A1
L-Minimo Ab>AL>A3>A25AT

LAM A3>A2>A4=A1>A5
LPA A3>A2>A1>A4>A5
LOWA A3>A2>AT1A4>A5

ILOWA A2>A3>A1>A4>A5

LPOWA A3>A2>A1>A45A5
ILPOWA A3>A2>AT15>A45A5

Como se puede observar cada uno de los criterios u operadores anteriores
puede llevar a tomar una decisién diferente que depende principalmente de
la actitud del decisor. Sin embargo, la mas favorable es la alternativa 3y la
menos favorable la alternativa 5 segln el ranking de alternativas por criterio.
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PARTE CUARTA
CONCLUSIONES

Este proyecto forma parte de un programa de investigacion en el campo de
la inteligencia computacional, en el que los autores vienen trabajando en los
Ultimos anos con resultados muy positivos. Dichos resultados se ven refleja-
dos en el desarrollo de nuevos conocimientos en la linea de los operadores de
agregacion informacién OWA, a través de la publicacién, hasta mayo de 2014,
de alrededor de 100 articulos y ponencias de congreso, de gran impacto e in-
dexados en la ISI Web Of Knowledge.

La problematica de la tarificacion es un punto clave en las companias asegura-
doras, tanto desde el punto de vista de su competitividad como de su solvencia.

Los resultados en aplicaciones de operadores OWA en procesos de tarificacion
en seguros no vida, ramo automovil, ofrecen una amplia vision sobre las multi-
ples bondades de los conocimientos tedricos desarrollados para el tratamien-
to de la incertidumbre. Dicha incertidumbre estd asociada a los problemas
economicos en general, y en particular como en este caso, al hecho de que un
determinado nivel de tarifas puede verse afectado por las diferentes situacio-
nes que atraviesa el mercado, o por cambios en la normativa legislativa. A con-
tinuacion se presentan las conclusiones a nivel de cada uno de los capitulos.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO 1

En este capitulo se presenta un resumen de los conocimientos tedricos sobre
los métodos estadisticos para el calculo de las primas. El objetivo del mismo
es facilitar el conocimiento de la evolucion de las técnicas utilizadas hasta
el momento, las cuales sirven de base para el desarrollo de las aplicaciones
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propuestas. De manera que al establecer un precio para una péliza de seguros
debe seguirse un proceso complejo, ya que se trata de un riesgo, en el que es
incierto saber con exactitud los costes que se deberan cubrir a futuro por los
siniestros ocurridos. Asimismo, llegar a establecer tarifas justas tampoco es
nada facil, puesto que todos los asegurados no tienen el mismo nivel de ries-
go. Sin embargo, estas situaciones se han podido controlar en gran medida
con la ayuda de herramientas estadisticas, que permiten establecer predic-
ciones confiables sobre el comportamiento de la frecuencia y el coste de los
siniestros de una cartera de asegurados. Dicha cartera puede ser segmentada
en funcion del nivel de riesgo de cada grupo de asegurados, definidos como
perfiles de riesgo, y de esta forma acercarse a las previsiones.

También es importante sefialar que cuando se establece una péliza de seguros
con las correspondientes coberturas de riesgos, desde el punto de vista de los
clientes, el producto es el mismo. Pero desde el punto de vista de la empresa
aseguradora se considera el mismo producto a clientes que representan ries-
gos muy diferentes. Y por consiguiente pueden resultar mas o menos costosos,
debido a la heterogeneidad que hace que el riesgo no sea el mismo para todos.

El problema que hace tan complejo el proceso de tarificacién es llegar a una
tarifa justa, en la que aquellos que no ocasionan siniestros paguen un precio
menor que aquellos que si los ocasionan. La forma en la que se ha tratado este
problema es a través de una adecuada segmentacion, donde a partir de unas
caracteristicas comunes de los asegurados, se establecen grupos en los cua-
les el comportamiento de la frecuencia y la severidad son similares entre ellos,
pero muy diferenciado entre los grupos. De modo que, cada cliente en funcién
de sus caracteristicas pueda ser clasificado en uno de los segmentos, y asf
poder cobrarle una prima justa en funcién del nivel de riesgo que represente.

Los métodos actuariales presentan un amplio abanico de alternativas para
tratar los diferentes problemas, de modo que la informacién obtenida en el
calculo de la prima pura sea lo mas confiable posible. Ello se enmarca en
dos sistemas: uno “a priori” y otro “a posteriori” que demuestran la alta in-
certidumbre que se presenta. En el sistema “a priori” se define un valor de
la prima pura basado en la informacion histérica, la cual ofrece una primera

216



aproximacion del comportamiento futuro del tenedor de una péliza. Habitual-
mente esto se realiza a través de técnicas de prediccidon que buscan encontrar
variables que expliquen tanto la frecuencia como el coste de siniestralidad en
un determinado perfil de riesgo. Tal es el caso de los modelos de regresion,
aunque también se utilizan técnicas de segmentacion de mercados. Dichas
técnicas clasifican un grupo de individuos en pequefos subgrupos, con unas
caracteristicas comunes que conllevan a tener un comportamiento similar. Sin
embargo, estos métodos no siempre aciertan en sus predicciones causando
un desequilibrio en los precios pagados por los diferentes colectivos, siendo
en muchos casos bastante injustos. Por tanto, es necesario recurrir a un se-
gundo sistema denominado “a posteriori”, en el que después de transcurrido
un determinado periodo de tiempo, de mas de un afo por lo general, se pue-
dan corregir las desviaciones y ajustar la primera valoracion. En este caso en
el ajuste se incluye la experiencia de siniestralidad del asegurado, siendo el
método méas conocido y utilizado el sistema bonus-malus. En este sistema se
bonifica el buen comportamiento con descuentos en las tarifas y se penaliza la
siniestralidad observada con un incremento en la prima.

Por otra parte, el calculo de una prima pura se obtiene de un valor medio es-
timado de los costes por siniestralidad de una péliza. Dicho calculo se realiza
basandose en informacién estadistica histérica y por tanto, se tendran desvia-
ciones que de llegar a ser muy superiores al valor estimado inicialmente pueden
poner en riesgo la solvencia de la empresa y en algunos casos llevarla a tener
pérdidas catastroficas o una quiebra. La forma de prevenir este tipo de situacio-
nes ha sido agregar a la prima pura un recargo de seguridad, que pretende mi-
tigar el impacto que puedan tener las posibles desviaciones sobre los ingresos.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO 2

Al estudiar los diferentes métodos estadisticos y sus aplicaciones en los pro-
cesos de tarificacion de seguros no vida es importante resaltar los grandes
avances de la ciencia actuarial en este campo. Pero a pesar de ello, la incer-
tidumbre de diferentes situaciones del entorno hace que muchos aspectos no
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se puedan predecir con la informacién histérica, al no presentarse con ante-
rioridad o por lo menos de una forma regular. Tal es el caso de un cambio en
la normativa o en el ciclo econémico, los cuales puede afectar los resultados
en el futuro, pero no se pueden evidenciar con datos histéricos. Los efectos
de dichos cambios forman parte de una valoracién subjetiva por parte de un
experto o grupo de expertos, que contribuyen a poder acercar los datos a un
escenario diferente al pasado o actual. En el campo de la inteligencia compu-
tacional se viene avanzando a grandes pasos en los Ultimos anos, a partir de
cuatro técnicas:

Algoritmos Genéticos

En este método, las soluciones a los problemas van evolucionando como si
fueran cromosomas, a través de iteraciones que desencadenan en nuevas ge-
neraciones de soluciones, logrando que se pueda operar con varias de ellas
simultdneamente, sin tener demasiados conocimientos sobre el problema.

Redes Neuronales Artificiales

En esta técnica inspirada en las redes neuronales del cerebro humano. Se
puede destacar principalmente el proceso de aprendizaje, haciendo que el
modelo se adapte a los cambios del entorno, a través de un proceso muy efec-
tivo especialmente en problemas no lineales.

Légica Difusa o Borrosa

Esta metodologia se basa en la forma de pensar del ser humano, la cual pre-
senta alternativas para trabajar con datos vagos, imprecisos o inciertos, que
permiten involucrar el juicio de expertos para ajustar la informacion obtenida
por métodos estadisticos. O bien, en casos en los que no se cuenta con una in-
formacion histérica suficiente o confiable, como en el lanzamiento de un nuevo
producto, la aparicién de un nuevo factor de riesgo, o cambios en el entorno
que afecten sensiblemente la informacién utilizada tradicionalmente.
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Maquinas de Vectores Soporte

Su aplicaciéon en problemas de clasificacion binarios, para el tratamiento de in-
formacion que no es separable linealmente es de mucha utilidad. Tal es el caso
de la segmentacion de una cartera por perfiles de riesgo para el ramo de los
seguros no vida.

Desde el punto de vista de la inteligencia computacional las aportaciones de
esta investigacién se han desarrollado a partir de las técnicas de logica difusa.
En dicha técnica es importante destacar sus bondades para la utilizacion del
juicio de expertos y probabilidades subjetivas ante situaciones inciertas o des-
conocidas. Asimismo también permite considerar la actitud del decisor, bien
sea optimista o pesimista en el proceso de toma de decisiones.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO 3

Los métodos estadisticos son los méas adecuados para determinar el valor de
una prima pura y los recargos, con el fin de garantizar la solvencia de una en-
tidad. Sin embargo, no se puede dejar de lado la incertidumbre que involucra
establecer una estructura de costes para una péliza de seguros en la que el
azar juega un papel preponderante. Ello hace que los procesos de toma de de-
cisiones sean bastante complejos, teniendo en cuenta que los consensos por
mayoria en muchas ocasiones han demostrado no ser muy efectivos.

Los criterios para tomar decisiones clasicos (optimista, pesimista, de Hurwicz
o de Laplace), han servido para elegir alternativas cuando no se cuenta con una
probabilidad objetiva o los resultados finales son dificilmente predecibles. Sin
embargo, estos criterios son insuficientes en la medida que los problemas se
vuelven mas complejos y es necesario valorar la informacion y agregarla desde
diferentes perspectivas. En este capitulo se hace una introduccién tedrica sobre
los operadores de agregaciéon OWA, mostrando su gran utilidad en la toma de
decisiones. En el mismo se explica la definicion bésica, sus propiedades y las
medidas que caracterizan el vector de ponderaciones. También se presentan las
diferentes familias de operadores que permiten una gran flexibilidad para definir
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el vector de pesos para la agregacion de informacién mostrando los progre-
sos en esta metodologia. Se resaltan las aportaciones realizadas anteriormente
para definir multiples ponderaciones como:

e Maéxima Entropia ME OWA (0'Hagan 1987,1988)

e Step-OWA (Yager, 1993)

e Window OWA (Yager, 1993)

e S-OWA (Yager, 1994]

e EZ-OWA (Yager, 2003)

Por otro lado los operadores OWA se han venido perfeccionando con el desa-
rrollo de extensiones de diferentes niveles que le permiten adaptarse a diver-
sos problemas y formas de valorar y presentar la informacién. Esto hace que
estas técnicas tengan cada vez mas importancia en los procesos de toma de
decisiones. En este capitulo se destacan las siguientes extensiones de primer
nivel:

e Induced OWA Operator (IOWA] (Yager y Filev, 1999)

e Linguistic OWA Operator (LOWA)] ((Herrera, et. al,, 1995; Bordogna y Pasi,
1995; Herrera y Martinez, 2000; Xu, 2004)

e Heavy OWA Operator (Yager, 2002)

e Hybrid Averaging (Xu, 2006)

e Uncertain OWA Operator (UOWA] (Xu y Da, 2002)

e Fuzzy OWA Operator (FOWA] (Yager, 1998; Mitchel y Estrakh, 1998; Merigo
y Casanovas, 2010; Chen et al., 2011)

A partir de estas extensiones se han desarrollado muchas otras de niveles 2, 3
0 4, como también generalizaciones en la nocidn de media y otros operadores
en la nocion de distancia, probabilidad, media ponderada e indices de selec-
cion. Asimismo se ha avanzado en unificacién entre operadores OWA, media
ponderada y probabilidades. En este sentido es importante destacar la apor-
tacion a esta linea de investigacion de los autores de este proyecto, a través
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de los articulos publicados en los Ultimos anos en la ISI Web Of Science, cuyo
resumen se muestra en el cuadro de publicaciones siguiente.

Publicaciones Montserrat Casanovas
y/o Josep Maria Merigd
en ISI Web of Science

Ano Documentos Publicados
2007 1

2008 b

2009 10

2010 22

2011 24

2012 16

2013 18

2014 3

Total 100

Estas aportaciones de los investigadores de este proyecto han sido de gran re-
levancia en el campo cientifico, lo cual se evidencia con un total de 1.157 cita-
ciones en diferentes documentos también publicados en la ISI Web of Science,
segun reporte de citaciones hasta mayo de 2014.

Los resultados de este proyecto corresponden a nuevas extensiones de los
operadores de agregacion de informacién OWA, utilizando ldgica difusa, pro-
babilidades, etiquetas linglisticas y teoria de expertones, los cuales represen-
tan nuevos desarrollos tedricos que pueden ser aplicados no solo en la tarifi-
cacion en seguros, sino también en otros problemas en el campo de economia
y empresa. Asimismo se ha desarrollado una metodologia en dos etapas, don-
de se utilizan diferentes herramientas de operadores OWA y ldgica difusa para
establecer una estrategia de precios. Todo esto se presenta en cuatro articulos
enviados a revistas cientificas para su publicacion y que corresponden a los
capitulos 4, 5, 6,y 7, de los cuales se pueden extraer las conclusiones que se
indican a continuacion.
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CONCLUSIONES DEL CAPITULO 4

En este capitulo se presenta el trabajo titulado “Decisiones de Grupo con Ope-
radores OWA Generalizados Probabilisticos y Légica Difusa”, en el cual se pro-
pone una nueva técnica para las decisiones en grupo, combinando nimeros
borrosos, operadores OWA y medias ponderadas. Se trata de una herramienta
que permite canalizar las opiniones de varios expertos en la toma de decisio-
nes. Sus caracteristicas principales son:

Decisiones de grupo

Se utiliza el juicio de diferentes expertos para analizar el problema, los cuales
son agregados con una ponderacion que depende de la relevancia que tiene
cada uno de los expertos en la decision, bien sea por la experiencia, informa-
cion disponible u otros factores importantes.

NuUmeros borrosos

En este caso se ha trabajado con niimeros borrosos triangulares, pero el mé-
todo se adapta a otro tipo de nimeros borrosos. El uso de estos nimeros per-
miten mayor flexibilidad a los expertos para emitir opiniones, puesto que no
solo se define un rango con unos valores minimo y maximo que contendra el
prondstico sino que ademas se establece un valor intermedio, que se presume
serd mas cercano a la prediccién, en el caso de nimeros triangulares o un
intervalo de méxima presuncion para los nimeros trapezoidales.

Generalizacion de operadores

Se incluyen medias generalizadas en los operadores, que permite ampliar la
gama de casos particulares de los operadores, permitiendo que se adapten
mejor a cada caso y tener mejores argumentos para las decisiones.

222



Unificacion de operadores

Se ha unificado el FGPA (Fuzzy Generalized Probabilistic Average) y el FGOWA
(Fuzzy Generalized Ordered Weighted Average) en un mismo operador, asignan-
doles un grado de importancia, el cual depende del decisor, de manera que se
aprovechan las bondades de cada uno, principalmente en el uso probabilida-
des subjetivas y actitud optimista/pesimista en el anélisis.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO 5

En este capitulo se presenta el trabajo denominado “Decisiones de Grupo In-
ciertas con Expertones y Operadores de Agregacion Ponderados, Probabilisti-
cos y Generalizados” es una nueva extensién de los operadores de agregacion
de informacidn que unifica la probabilidad y la media ponderada utilizando 6-
gica difusa, a través de niUmeros inciertos. Se trata de un nuevo operador muy
flexible que ofrece multiples herramientas para el tratamiento de problemas
en situaciones de mucha incertidumbre. De modo que:

1. Los numeros inciertos permiten representar la informacién de una mane-
ra mas completa, a través de intervalos que garantizan que la informacion
estara contenida entre unos limites minimo y maximo, en un juicio emitido
por parte de los expertos. Su gran utilidad radica en aquellos casos en los
que se desconoce con exactitud el posible resultado de una determinada
situacion.

e Elusodeexpertones en procesos de toma de decisiones de grupo da lugar
a tener en cuenta las opiniones individuales dentro del grupo y obtener fi-
nalmente un resultado representativo. El uso de esta técnica es mejor que
los consensos por mayoria o la media aritmética simple.

e El operador UGPWA (Uncertain Generalized Probabilistic Weighted Aver-
aging), incluye una amplia gama de operadores como: el UPA (Uncertain
Probabilistic Aggregation), el UWA (Uncertain Weighted Average), el UGPA
(Uncertain Generalized Probabilistic Aggregation), el UGWA (Uncertain
Generalized Weighted Average), el PWA (Probabilistic Weighted Average), el
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GPWA (Generalized Probabilistic Weighted Average) el UGA-PA (Uncertain
Generalized Average-Probabilistic Average) y el UGA-WA (Uncertain General-
ized Average-Weighted Average). Con lo cual el amplio abanico de casos y

situaciones que se cubren es muy diverso.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO 6

En este capitulo se presenta el trabajo denominado “Decisiones de Grupo Lin-
glisticas con Operadores de Agregacién Inducidos e Informacion Probabilis-
tica”. Este nuevo operador de agregacion de informacién se ha desarrollado
principalmente para aplicarlo en la toma de decisiones a problemas en entor-
nos muy inciertos y arriesgados. En dichos casos es muy complejo valorar las
alternativas con la informacién disponible y mas dificil aun llegar a cuantificar-

las. Las principales caracteristicas de dicho operador se refieren a:

Etiquetas lingliisticas

Utilizadas para valorar la informacién sin establecer un valor numérico al pro-
ndstico, sino que se define a través de valores cualitativos (ninguno, bajo, me-
dio, alto, muy alto, etc.), que facilitan la opinién de los expertos cuando no se

cuenta con informacion suficiente o confiable para definirlo cuantitativamente.

Valoracion multicriterio

Cuando se tiene un entorno muy incierto las opiniones de los expertos pueden
variar mucho entre uno y otro, en funcidn del criterio que tenga cada uno para
valorar la informacién. Se pretende en dichos casos definir varios criterios y
valorar cada alternativa a partir de cada uno de ellos, y agregarlos posterior-

mente en funcion de la importancia que el decisor le dé a cada uno de ellos.
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Valoracion multipersona

Se utiliza el juicio de varios expertos de forma independiente, lo cual permite
en parte mitigar el impacto que tienen las valoraciones subjetivas, al tener en
cuenta los diferentes puntos de vista que cada uno puede aportar.

Variables de Induccion

La ordenacion de los argumentos, utilizando una variable de induccién y no a
partir de su valor propio, permite que se puedan incluir otros factores impor-
tantes para valorar la informacion, con el propdsito de mejorar la asertividad
de las decisiones, mas alla de la probabilidad subjetiva y la actitud del decisor.

La combinacién de los elementos mencionados anteriormente con probabi-
lidades permite obtener un operador con multiples bondades, en el que de
una forma ordenada se puede valorar una situacion de una alta complejidad y
llegar a establecer criterios de decision bastante consensuados, cuando hay
mucha incertidumbre y divergencia de opiniones.

CONCLUSIONES DEL CAPITULO 7

En este capitulo se presenta el trabajo denominado “Toma de Decisiones en Pro-
cesos de Tarificacion de Seguros No Vida utilizando Légica Difusa y Operadores
OWA", en el que a partir de los nuevos desarrollos tedricos, resultado de este pro-
yectoy de otras investigaciones en las que han participado los autores, se propone
una metodologfa para aplicarla en la definicién de una estrategia de precios, de la
prima comercial de una poéliza de seguros. Siendo importante destacar:

Las herramientas de logica difusa

En este caso se utilizan intervalos de confianza para establecer diferentes
niveles de beneficios, los cuales dependen de la situacion de la economia y
permiten una mayor flexibilidad a los expertos para emitir opiniones que se
adapten mejor a las situaciones especificas.
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La estrategia de precios

Se valora a partir de los posibles margenes de beneficios globales y no unita-
rios, adaptandose mejor a la estrategia global de la empresa y no a la situacion
particular de cada producto.

Segmentacion de la cartera

En el caso de las pdlizas de seguros es necesario segmentar la cartera por
perfiles de riesgo, en los que se establece el nivel de riesgo de los asegurados.

Flexibilidad

Este método en dos etapas es totalmente flexible, ya que en una primera eta-
pa se puede definir una estrategia de precios individual para cada uno de los
segmentos y/o en una sequnda etapa agregar la informacién con operadores
Heavy OWA para tener un criterio Unico.

Contribucion a la optimizacion del beneficio de la compania

Con este método propuesto las decisiones sobre la estrategia de precios se
centran en factores econdmicos, buscando mejorar los beneficios globales de
la compania, al lograr establecer un criterio general para toda la cartera de
asegurados, con la finalidad de obtener unos resultados corporativos 6ptimos
de acuerdo con las situaciones del mercado y la economia.

CONCLUSIONES DE LOS CAPITULOS 8 Y 9

Con los nuevos conocimientos propuestos en los capitulos 4, 5, 6y 7 se pueden
evidenciar las nuevas aportaciones de los autores en el campo de la inteli-
gencia computacional, al proponer nuevas extensiones de los operadores de
agregacion de informacion OWAy una metodologia que permite aprovechar las
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multiples bondades para tratar el problema de la tarificacién en un entorno
incierto. En este Gltimo capitulo, se refuerzan todos estos planteamientos con
el desarrollo de aplicaciones ilustrativas que muestran el potencial que tienen
las propuestas de esta investigacion, para aplicarlos en el campo de la tari-
ficacion de seguros no vida. No se pretende cambiar las técnicas actuariales
que han demostrado una alta efectividad en el calculo de la prima pura, sino
complementarlas para ajustar los datos, a situaciones de incertidumbre como
en los siguientes casos:

e Ante cambios en la situaciéon econdémica, la normativa legislativa o en los
habitos de consumo, los cuales no se ven reflejados en la informacidn
historica por no tener precedentes, pero que al tener evidencias de que
afectaran la tarifa en el futuro se deben gestionar de algin modo, a pesar
de su subjetividad.

e Los recargos adicionales a la prima pura como: de seguridad, gestion in-
ternay externa, y margen de beneficio, para obtener el valor de una prima
comercial. Aunque se utilicen datos estadisticos, estos cuentan con un
mayor nivel de incertidumbre, lo cual conduce a la toma de decisiones de
una forma mas subjetiva.

e Las diferencias de enfoques, en algunos casos, entre los departamentos
de marketingy financiero-actuarial para establecer niveles de tarifa, hacen
que se requieran otras técnicas diferentes a los consensos por mayaoria.

Por consiguiente, se han desarrollado varios ejemplos en el capitulo 8, en los
que se combinan diferentes situaciones con alternativas, que afectan de una
u otra manera cada uno de los perfiles de riesgo, en uno de los sectores mas
dindmicos del campo asegurador como es el del automovil. De manera que:

e Elprimer ejemplo plantea una situacion en la que se ajusta la prima pura,
establecida con métodos estadisticos. Dicha prima puede ser afectada
ante un cambio en la velocidad maxima permitida en autopistas, aplica-
do en las normas de conduccién. Sabiendo que este hecho puede alterar
tanto la frecuencia como la severidad de la siniestralidad en el sector au-
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tomovilistico se ajustan los datos de forma subjetiva, utilizando los opera-
dores de agregacion de informacién OWA clasicos.

e En el segundo y tercer ejemplo, utilizando también los OWA clasicos, se
valora la situacion del primer caso pero tratando separadamente la fre-
cuencia y la severidad para el posterior ajuste de la prima pura.

e En el cuarto ejemplo se trabaja sobre el recargo de seguridad, de modo
que se combina la informacidn estadistica de métodos como: la varianza,
desviacion estandar y la maxima perdida. En el mismo se propone, que en
lugar de elegir uno de ellos se agreguen utilizando los operadores OWA.

e El quinto ejemplo es el de mayor aplicabilidad ya que se busca llegar a
tener una estrategia adecuada de precios. En este caso se parte de la sen-
sibilidad del mercado a las situaciones de la economia y del nivel de pre-
cios, con el fin de no basarse en margenes de beneficio unitarios sino en
los resultados globales, para ser mas competitivos en el mercado a corto
y largo plazo. De este modo, los expertos han pronosticado un margen de
beneficio total, teniendo en cuenta cada una de las alternativas de precio
y las posibles situaciones del entorno econdémico. Dichas valoraciones se
hacen independientemente para cada perfil, y son evaluadas agregando
la informacién con criterios de decision clasicos y los operadores OWA,
incluyendo ademas el operador POWA. Este operador combina probabili-
dades subjetivas con la actitud optimista/pesimista del decisor, asignando
una ponderacion relativa de la media ponderada frente al OWA. Cualquiera
de estos criterios analizados permite establecer cual es la estrategia de
precios mas adecuada para obtener los mejores beneficios globales.

En el capitulo 9 se profundiza sobre los nuevos desarrollos tedricos resultado
de esta investigacion, ya que siguiendo la linea del Ultimo ejemplo se plantean
tres aplicaciones que complementan el trabajo de los capitulos 4, 5y 6. De
manera que:

e Enprimer lugar utilizando el operador FGPOWA se plantea un ejemplo en
el que tres expertos pronostican los beneficios globales para un determi-
nado perfil de riesgo, utilizando nimeros borrosos triangulares. La impor-
tancia de este caso reside en la utilizacion de la légica difusa, la cual hace
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mas flexible el proceso. Ademas al incluir generalizaciones de la media,
probabilidades subjetivas y los OWA lo convierte en una herramienta muy
completa, para problemas con altos niveles de incertidumbre.

En segundo lugar, utilizando el operador UGPWA el ejemplo se enfoca en
valorar los beneficios esperados de un perfil de riesgo, en una escala de
[0,1] siendo 0 el peor resultado y 1 el mejor, a partir de un nimero borroso
triangular. La novedad en este caso reside en la utilizacién de la teoria de
expertones para agregar las valoraciones de los expertos. Y posteriormen-
te utilizar como operador de agregacidn la media ponderada y no el OWA.
En esta aplicacion no se pronostican los beneficios esperados, pero per-
mite elegir la mejor alternativa, siendo una herramienta adecuada cuando
no se tiene la suficiente informacidn, para llevar a cabo una prediccion de
las ganancias futuras.

Por ultimo, se utiliza el operador ILPOWA en un ejemplo en el que las
valoraciones se hacen utilizando etiquetas linglisticas, a las cuales se les
ha asignado un valor numérico, para facilitar la agregacion y evaluacion
de las alternativas. Es importante resaltar en este operador que la orde-
nacion no se lleva a cabo teniendo en cuenta los argumentos, sino que se
incluye una variable de induccion que sera la que defina la relevancia de
los mismos. Dicha variable se establece como un vector asociado a los
argumentos y es definido por los expertos, en el que dependiendo de la si-
tuacion de la economia el comportamiento del consumidor se ve afectado
por la relacion precio-calidad.

CONCLUSIONES GENERALES

El objetivo de este proyecto ha sido analizar la problematica de la tarificacion en
seguros no vida. Dicha problematica goza de una gran complejidad, al tener que
conciliar diferentes objetivos que de cierta manera pueden estar en contradic-
cion como son: cobrar tarifas justas, mantener la solvencia de la empresa y ser
competitivos en el mercado. Llegar a obtener un equilibrio entre estos tres fac-

tores no es una tarea facil, aunque con la ayuda de las herramientas estadisticas

se ha logrado obtener buenos resultados, al proporcionar estas un alto grado
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de objetividad producto de los experimentos realizados. Sin embargo, esta in-
formacion basada en probabilidades es representativa y no se puede garantizar
que sea totalmente correcta ya que el pasado no se repite. A partir de ahi se ha
asumido que dicha informacién debe contar con otros elementos, que permitan
una mayor flexibilidad y ajustarse a las circunstancias del entorno cambiante.
Siendo posible ademas sobrevalorar o infravalorar las estimaciones obtenidas,
al involucrar la actitud optimista o pesimista, de quienes tomen las decisiones o
dirijan el proceso de tarificacion.

Desde la inteligencia computacional son muchas las herramientas que se pue-
den utilizar para tratar este tipo de problemas, en los cuales el nivel de incer-
tidumbre es alto y/o se cuenta con informacién vaga o imprecisa. En particular
se ha utilizado los operadores de agregacién de informacién OWA, no sélo por
las ventajas que ofrecen sino también por ser una linea de investigacién en la
cual los autores del proyecto han logrado tener muchos avances, ampliamente
reconocidos en el mundo académico. Por tanto, se han desarrollado nuevas
extensiones de estos operadores las cuales ademas de su aplicacion en el
sector asegurador, se convierten también en nuevos desarrollos tedricos, que

podran ser aplicados a diferentes campos de la investigacion.

Los cuatro trabajos enviados a revistas cientificas y las aplicaciones plantea-
das, permitiran a las empresas aseguradoras tener una visién mas amplia del
problema de tarificacién y gestionar mejor la informacion, incluso en el caso
de que esta sea escasa o inexistente. Asimismo los resultados pueden ser mas
efectivos al poder llevar a cabo anélisis en diferentes escenarios e involucrar

diferentes grados de optimismo/pesimismo.

En el contexto actual el entorno es altamente cambiante siendo necesario ir
mas alléd de las herramientas estadisticas, para que las soluciones se ajusten
mejor a la realidad. Es importante resaltar en las herramientas desarrolladas,
su direccionamiento hacia las decisiones de grupo, como una forma de ges-
tionar la incertidumbre y la subjetividad que conlleva la utilizacion del juicio de
expertos en los procesos de toma de decisiones.
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Los avances de esta investigacion quedan evidenciados con los articulos envia-
dos a revistas de alto prestigio cientifico indexadas en la ISI Web Of Knowledge.
Sin embargo, se hace necesaria la integracién de estos nuevos conocimientos
en los procesos de tarificacion con datos reales, para demostrar su pragma-
tismo y perfeccionar los operadores, especialmente en lo que hace referencia
al establecimiento de los vectores de ponderacién, con la ayuda de la opiniéon
de expertos de la compafia.

Las nuevas herramientas propuestas, en las cuales se incluyen légica difusa,
probabilidades, expertonesy etiquetas linglisticas entre otros, con operadores
de agregacion OWA y la metodologia en dos etapas, representan diferentes
formas de tratar el mismo problema. Su implementacién permitirad establecer
las situaciones a las que mejor se adapta cada una de ellas y que en este tra-
bajo se han establecido de forma intuitiva.

Esta investigacidn representa una aportacion relevante para el conocimiento
cientifico en el campo de la inteligencia computacional que complementa el
trabajo previo realizado por los autores en el desarrollo de nuevas extensiones
OWA, en las cuales también se pueden encontrar otros conocimientos que
pueden resultar adecuados para aplicarlos a la gestion del riesgo asegurador.

Finalmente es importante senalar que estos nuevos conocimientos pueden
ser incluidos en técnicas de inteligencia computacional que involucren otras
herramientas, tales como las redes neuronales o los algoritmos genéticos en-
tre otros, para mejorar los resultados obtenidos y desarrollar programas com-
putacionales que soporten mejor las decisiones empresariales.
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1992

6. Elementos de direccién estratégica de la empresa. 1992

5. La distribucion comercial del seguro: sus estrategias y riesgos. 1991

4. Los seguros en una Europa cambiante: 1990-95. 1991

2. Resultados de la encuesta sobre la formacidn superior para los

profesionales de entidades aseguradoras (A.P.S.). 1991

1. Filosofia empresarial: seleccion de articulos y ejemplos practicos. 1991

ULTIMOS LIBROS PUBLICADOS
Elriesgo de longevidad y su aplicacién practica a Solvencia II. 2014
Historia del Seguro en Espana. 2014

Actas del Ill Congreso Internacional de Nuevas Tecnologias: sus repercusiones
en el seguro: internet, biotecnologia y nanotecnologia: 12y 13 de noviembre de
2012, Santiago de Chile. 2013

Emergencia y reconstruccion: el antes y después del terremoto y tsunami del
27F en Chile. 2012

Riesgo sistémico y actividad aseguradora. 2012
La historia del seqguro en Chile (1810-2010). 2012

Modelo de proyeccion de carteras de seguros para el ramo de decesos. 2011
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Desarrollo comercial del seqguro colectivo de dependencia en Espana. 2010

La mediacion de seguros en Espafia: analisis de la Ley 26/2006, de Mediacién
de Seguros y Reaseguros Privados. 2010

Museo del Seguro. Catalogo. 2010
Diccionario MAPFRE de Seguros. 2008

Teorfa de la credibilidad: desarrollo y aplicaciones en primas de segurosy
riesgos operacionales. 2008

El seguro de caucidn: una aproximacion practica. 2007
El seguro de pensiones. 2007
Las cargas del acreedor en el seguro de responsabilidad civil. 2006

Diccionario bilinglie de expresiones y términos de seguros: inglés-espafol,
espanol-inglés. 2006

El seguro de riesgos catastroficos: reaseguro tradicional y transferencia
alternativa de riesgos. 2005

La liquidacién administrativa de entidades aseguradoras. 2005

INFORMES Y RANKINGS

Desde 1994 se publican anualmente estudios que presentan una panora-
mica concreta de los mercados aseguradores europeos, de Espana e Ibero-
américay que pueden consultarse en formato electrénico desde la pagina Web:
www.fundacionmapfre.org

Mercado espanol de seguros

Mercado asegurador de Iberoamérica
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Ranking de grupos aseguradores europeos

Ranking de grupos aseguradores iberoamericanos

Evolucion del mercado asegurador latinoamericano 2003-2013

Informe de prediccion de la actividad aseguradora en Espana. 2014

La percepcion social del sequro en Espana 2014

La internacionalizacién de la empresa espafiola: riesgos y oportunidades. 2014
El seguro en la sociedad y la economia espafiolas. 2013

Papel del seguro en el desarrollo sostenible. ICEA, 2013

Emprender en momentos de crisis: riesgos y factores de éxito. 2012

La percepcion social del seguro en Espana 2012
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