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Introduccién

1. Introduccién

El presente documento va a abordar un estudio sobre la influencia que puede
tener el factor provincia en la fase de anadlisis, seleccion y valoracion del riesgo de la
elaboracion de las normas de suscripcion para el ramo de autos, y como puede esto
afectar al importe final de las primas.

Para llevar a cabo este estudio, en primer lugar ha sido necesario construir una
base de datos que va a estar formada por variables que estdn en su gran mayoria
fuertemente relacionadas con el ramo de autos. Todos los datos utilizados estan dis-
ponibles en fuentes oficiales y son del ano 2014. Antes de trabajar con dicha base de
datos, se ha realizado una depuracion de los datos con el consiguiente tratamiento de
datos atipicos, datos perdidos,...

Una vez preparada la base de datos se ha trabajado en el objetivo principal del
trabajo, probar lo mucho que puede variar la prima de autos dependiendo de la
provincia en la que resida el titular de la pdliza de seguro. Para ello, se ha tratado
de, por un lado, elaborar una clasificacion de las provincias a partir de las variables
recogidas y por otro, hacer una estimacion de la prima de autos en funcién de dichas
variables. Finalmente, se hace una comparaciéon de la prima estimada con la prima
del ano 2014 y se resaltan las principales diferencias.

En el capitulo |2 se explica qué ha motivado este trabajo y cudl es el objetivo
que se persigue con este estudio. Para ello, se hace una breve introducciéon al seguro
dando la definicién de términos bésicos como son la prima y el riesgo, se introduce
también el ramo de autos y se explica en qué consiste la normativa de suscripcién de
una entidad aseguradora.

En el capitulo [3| se trata el tema de la dificultad que existe en la actualidad para
encontrar datos, y lo que es méas importante, que esos datos sean de calidad. También
se explica como ha sido la construccion de la base de datos y cudles han sido las
distintas fuentes de las que se han obtenido los datos. Todos estos datos tendran
relacion con el ramo de autos. En este apartado se aborda también la depuracion de
la base de datos y, en concreto, se trabaja en un problema de missing. Para buscar una
solucién a este problema se utilizaran técnicas de andlisis multivariante como regresion
lineal multiple y modelos lineales generalizados (GLM) que serdn implementadas a
través de SPSS y R respectivamente.

En el capitulo [4] se hace una clasificacion de las provincias a partir de los datos
obtenidos, y para ello se utiliza el analisis de cluster como técnica de clasificacion. Se
utilizan distintos tipos de ratios, asi como distintas distancias y enlaces con el fin de
obtener una clasificacién lo més precisa posible.



Introduccién

En el capitulo |5 se realiza una estimacién tanto del ntimero total de primas como
de la prima media de autos partiendo de los datos recogidos y utilizando como técnica
la regresién lineal multiple. Ademas, se compara la prima media con la prima de autos
del ano 2014 y se analizan las diferencias.

En el capitulo [0] se comentan cudles son las principales conclusiones que se han
extraido del trabajo.

En el capitulo[7]se plantean tres futuras lineas de investigacién: ver qué ocurrirfa si
se introduce el factor zona en este estudio, tratar de ver como afectarian las variables
de fallecidos en cada provincia y como influye esto en el importe de la prima, y
estimar la prima para cada uno de las regiones que surgen de la aplicacién del anélisis
de cluster y valorar si las entidades aseguradoras podrian hacer grupos en funcion de
estas regiones para posteriormente calcular la prima.



Motivacién y objetivo

2. Motivacién y objetivo

2.1. Introduccién al seguro

La Ley de Contrato de Seguro [19] define el contrato de seguro como aquél por
el que el asegurador se obliga, mediante el cobro de una prima y para el caso de que
se produzca el evento cuyo riesgo es objeto de cobertura, a indemnizar, dentro de
los limites pactados el dano producido al asegurado o a satisfacer un capital, una
renta u otras prestaciones convenidas. De esta definicién, son interesantes para el
objetivo del trabajo, el riesgo y la prima. Segiin Boj, Claramunt y Fortiana (2006) [2]
la prima es el importe que paga el tomador del seguro a cambio de estar protegido
en caso de que se produzca el riesgo que cubre la cobertura. La prima, que va a venir
definida por el riesgo asegurable y por el resto de factores que conforman el coste
de la empresa, es el precio del servicio mas el margen explicito de beneficio y debe
cumplir los principios de equidad y suficiencia de acuerdo con la naturaleza de los
riesgos asumidos por el asegurador. El principio de equidad hace referencia a que la
prima se ajuste al riesgo de siniestralidad de cada poéliza y el principio de suficiencia
se refiere a que en términos esperados las primas sean suficientes para cubrir todos los
riesgos de la cartera considerada, es decir, garantizan la rentabilidad en condiciones de
estabilidad a largo plazo de la entidad aseguradora. Como ya definia Guardiola (1990)
[7], el riesgo podria definirse en términos generales como la posibilidad incierta de que
ocurra un acontecimiento que produce una necesidad econémica y cuya manifestacién
se previene y garantiza en la poliza y obliga al asegurador a efectuar la prestacién
que le corresponde. El riesgo tiene seis caracteristicas fundamentales:

= Es incierto.
= Es posible.

= Es concreto, es decir, se puede analizar y valorar tanto a nivel cualitativo como
cuantitativo.

» Es licito.
» Fs fortuito.

= Tiene contenido econémico, ya que la realizacion del riesgo ha de producir una
necesidad econémica.

Para poder asumir la cobertura de este riesgo, el asegurador debe llevar a cabo la
aplicacion de una serie de técnicas que le permitan establecer la naturaleza, valora-
cién y limites de aceptacién de dicho riesgo. Estas técnicas se resumen en: seleccién,
analisis, evaluacion, compensaciéon y distribucion.
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Motivacién y objetivo

La seleccion de riesgos es una parte fundamental de la actividad aseguradora. En
Guardiola (1990) [7] se definfa como el conjunto de medidas, generalmente de cardcter
técnico, que adopta una entidad aseguradora para decidir cudles son los riesgos que
acepta, orientando esta decision a aquéllos de los que se espera que, por sus propias
caracteristicas, no van a dar lugar necesariamente a resultados desequilibrados por
encontrarse dentro del promedio en su categoria. Es decir, las entidades aseguradoras
no aceptaran riesgos que por sus caracteristicas se alejen de la siniestralidad propia
de su ramo.

La elaboracién de las normas de suscripcién es el proceso que nos permite evaluar
y clasificar adecuadamente el riesgo que queremos asegurar para fijar un precio justo
a su cobertura. Es muy importante por tanto, el uso de unos buenos criterios de
seleccion ya que esto podria ayudar mucho a ajustar correctamente el precio de la
prima, que es el objetivo de cualquier entidad aseguradora.

Es por este motivo por el que el trabajo se centrara en hacer un estudio que pueda
ayudar a la elaboracién de dichas normas de suscripcién. En concreto, el trabajo se
enfocara en estudiar la influencia de la variable provincia en la seleccion y valoracion
de riesgos para el ramo de autos, y en consecuencia, en el importe de la prima.

2.2. Ramo de autos

El ramo de autos es aquel que tiene por objeto la prestaciéon de indemnizaciones
derivadas de accidentes producidos a consecuencia de la circulacién de vehiculos y es
uno de los mas importantes para las entidades aseguradoras.

En Espana, la contrataciéon de un seguro que cubra los danos personales y mate-
riales que se puedan ocasionar a terceras personas es obligatoria para todo propietario
de un vehiculo a motor [20].

El seguro obligatorio garantizara la cobertura de la responsabilidad civil en vehicu-
los terrestres automoviles con estacionamiento habitual en Espana, en todo el terri-
torio del Espacio Econémico Europeo y de los Estados adheridos al Acuerdo entre las
oficinas nacionales de seguros de los Estados miembros.

Los importes de la cobertura del seguro obligatorio son los siguientes:

= En los danos personales, 70 millones de euros por siniestro, cualquiera que sea
el nimero de victimas.

= En los danos materiales, 15 millones de euros por siniestro.



Motivacién y objetivo

Cuando concurran danos personales y materiales, y la indemnizacién de estos
ultimos superen los 15 millones de euros por siniestro, la diferencia se indemnizara con
cargo al remanente que pudiera resultar de la indemnizacién por los danos personales
[21].

Las entidades aseguradores ofrecen las modalidades de cobertura para el seguro
de autos que se pueden ver en la tabla [I}

MODALIDADES COBERTURAS
Resp. civil obligatoria
Resp. civil voluntaria
Terceros Terceros Asistencia en viaje
+ lunas Acc. del conductor
+robo Defensa Juridica
Todo riesgo con/sin +incendio Rotura de lunas
franquicia Robo
Incendio

Danos propios (con/sin franguicia)

Tabla 1: Modalidades de cobertura del seguro de autos
Fuente: Elaboracion Propia

2.3. Normativa de suscripcién

Cuando un cliente quiere contratar una poliza, las entidades aseguradoras abren
un procedimiento de contratacién en el que han de tomar la decisién de asumir o no
la cobertura de un determinado riesgo.

Para ello, la entidad dispone de lo que se denomina politica o normativa de sus-
cripcién, que son el conjunto de reglas a aplicar en el momento de la aceptacion de un
riesgo en base a la experiencia en dicho riesgo y que se corresponden con el siguiente
esquema:

Fase 1. Analisis, seleccion y valoracién del riesgo

En esta fase, la entidad aseguradora pide al cliente que especifique las circuns-
tancias del riesgo en base a unos parametros prefijados. Es muy importante para la
entidad aseguradora saber toda la informacién acerca de la zona de circulacion, el
vehiculo asegurado y el conductor.
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Son muchas las variables que influyen en la valoracion del riesgo. Se pueden agru-
par en:

= Datos del conductor: En este caso son especialmente influyentes la edad y la
experiencia en la conduccién, asi como la zona por la que se conduce de manera
habitual. En este sentido, la provincia es un elemento capital en la tarificacion.
También afecta si se trata de una zona urbana, periférica o rural.

= Datos del vehiculo: El tipo, el valor y las caracteristicas técnicas del vehiculo
serian los elementos mas importantes para la tarificacién.

= Datos del seguro actual: En este caso es influyente la informacién sobre su
historial siniestral.

Fase II. Tarificacién y proposicién de seguro

Es en esta segunda fase en la que, una vez decidido que el riesgo es asegurable, se
procede a calcular la prima correspondiente para esa cobertura.

Fase III. Formalizacion de la pdliza

Una vez calculada la prima, la entidad correspondiente emite la péliza.

Este trabajo se centrara en la primera fase de la elaboracion de las normas de
suscripcion, es decir, en la seleccion y valoracion de los riesgos. El objetivo serd ajustar
mejor el valor de la prima exigida por las entidades aseguradoras en funcion de la
provincia, que sabemos que es un factor de vital importancia en la tarificacién. Para
ello, se va a trabajar con datos a nivel de provincia. Es obvio que no podra pagar la
misma prima un asegurado que reside en Madrid que uno que reside en Avila, asi como
un residente en Cadiz igual que un residente en Asturias, debido a las diferencias entre
las distintas provincias. Ahora bien, en este estudio se pretende ir un poco mas alla de
la evidencia e intentar profundizar mas para obtener unos resultados lo mas precisos
posibles.
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Elaboraciéon y depuraciéon de la base de datos

3. Elaboracion y depuracién de la base de datos

3.1. Problemas en la bisqueda de datos

A partir de 1930, con el comienzo de la era de la computacién se empiezan a alma-
cenar gran cantidad de datos. A medida que se fueron desarrollando las computadoras
esta cantidad fue aumentando y a dia de hoy existen webs como Amazon y eBay que
tienen un modelo de negocio basado en una gran base de datos.

Esto mismo ocurre en todos los sectores, incluido el sector seguros. En la ac-
tualidad, todas las entidades aseguradoras tienen una base de datos enorme y estan
trabajando en su explotacién. Veamos un ejemplo que presenta Mayer-Schonberger y
Cukier (2013) [9] que trata sobre cémo la introduccion de sistemas de geolocalizacién
en los automéviles estd transformando el mundo de los seguros. Los datos ofrecen una
vista pormenorizada de los tiempos, localizaciones y distancias de conduccién real que
permiten un precio mejor en funcién del riesgo. En la actualidad, las entidades ase-
guradoras pueden ajustar el precio del seguro del coche dependiendo de a dénde y
cuando conducen sus clientes, en lugar de basarse en su edad, sexo e historial. Esto
ademas crea incentivos al buen comportamiento. Supone una gran transformacién,
ya que el seguro pasa de estar basado en el riesgo agrupado a basarse en la actuacion
individual.

Ahora bien, uno de los problemas que existen es que el foco en muchos casos
esta centrado en almacenar gran cantidad de datos y no en la calidad del dato. Desde
un punto de vista estadistico, este aspecto es fundamental. Como ya hacia referencia
Prieto (1980) [15] hay que cuidar mucho la calidad de la informacién, asi como ser
meticuloso en la interpretacion de los resultados. Hay que tener en cuenta que el
analisis de los datos tienen como objetivo ayudar en la toma de decisiones, ademas
de en la elaboracion de estrategias, politicas y tacticas de diversa indole. Para que
estas decisiones sean acertadas, es importante no solo tener mucha informacién sino
que ésta sea de calidad, ya que si los datos de partida no son buenos los resultados
tampoco lo seran con independencia de la técnica estadistica que utilicemos.

Para obtener una buena base de datos es necesario tener claro cudl es el objetivo,
es decir, dénde se quiere llegar con esos datos y como se van a tratar. De esta forma se
pretende evitar acumular datos innecesarios y tener datos que no pueden ser tratados
debido a su incompatibilidad.

Uno de los problemas que se presentan a dia de hoy es que no se puede acceder a
muchos de los datos existentes. Por ello, es bastante dificil trabajar con datos de la
fecha actual.
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Teniendo en cuenta el principio de calidad de datos que se ha mencionado an-
teriormente, la bisqueda de datos se ha basado en fuentes de confianza y por ello
todas las fuentes utilizadas son fuentes oficiales como Investigaciéon Cooperativa en-
tre Entidades Aseguradoras y Fondos de Pensiones (ICEA), el Instituto Nacional de
Estadistica (INE),... Ademés con el fin de que los datos sean lo més actuales posible
y que a su vez se puedan recoger gran cantidad de datos, se ha optado por trabajar
con datos del ano 2014.

Por otro lado, se ha tratado de buscar datos muy relacionados con el ramo de
autos y en concreto, datos que se puedan utilizar en la seleccién de riesgos para dicho
ramo. Para ello, ha sido necesario pensar bien cudl era el objetivo del trabajo y cémo
se queria llevar a cabo, para a partir de ahi buscar los datos mas adecuados para la
investigacion.

3.2. Construccion de la base de datos

La base de datos estd compuesta por distintas tablas de datos extraidas
de documentos que estan disponibles en distintas fuentes que se citan mas
adelante. Todas ellas tienen una identidad (ID) comin, que son las provin-
cias espanolas. Se ha construido a partir de la tabla extraida del documento
“Grupo 7. Accidentes y victimas en funcion de la via 2014” que esta dispo-
nible en http://www.dgt.es/es/seguridad-vial/estadisticas-eindicadores/
accidentes-30dias/tablas-estadisticas/; que es la pagina web de la Direccién
General de Tréfico (DGT), y a partir de ahi se han ido agregando nuevos datos por
provincia. Hay que recordar que todos los datos utilizados son del ano 2014.

La base de datos ha quedado formada por las siguientes tablas:

» De las estadisticas e indicadores de la DGT (http://wuw.dgt.es/es/
seguridad-vial/estadisticas-eindicadores/) se han obtenido tres tablas:

e La tabla obtenida del documento “Grupo 7. Accidentes y victimas en fun-
cion de la via 20147 contiene el nimero de victimas, de fallecidos, de
heridos hospitalizados y de heridos no hospitalizados que se han producido
en cada tipo de via distinguiendo entre los distintos tipos de vias interur-
banas y urbanas que existen, desde una autopista a una calle o travesia.
En total, esta tabla esta formada por 28 variables. En este punto conviene
hacer una aclararacion. Se consideraran las siguientes definiciones sobre los
accidentes de trafico:
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o Accidentes con victimas: Los que se producen, o tienen su origen
en una de las vias o terrenos objeto de la legislacion sobre trafico,
circulacién de vehiculos a motor y seguridad vial y a consecuencia de
los mismos una o varias personas resultan muertas y/o heridas.

o Victima mortal: Toda persona que, como consecuencia del accidente,
fallezca en el acto o dentro de los treinta dias siguientes.

o Heridos graves: Aquellas personas heridas en un accidente de circu-
lacién y cuyo estado precise una hospitalizacion superior a veinticuatro
horas.

o Heridos leves: Aquellas personas heridas en un accidente de circula-
cion a los que no puede aplicarse la definicion de herido grave.

e Del documento “Parque de Vehiculos - Anuario - 20147 se ha obtenido la
tabla del parque de vehiculos que esta formada por los distintos tipos de
vehiculos como pueden ser turismos, motocicletas,... En total, esta tabla
esta compuesta por 7 variables.

e La tabla de conductores extraida del documento “Censo de Conductores -
Anuario - 20147 estd formada por una sola variable que es el nimero de
conductores.

= De la pagina web del INE (http://www.ine.es/inebmenu/indice.htm) se ob-
tienen tres tablas:

e Del apartado de demografia y poblacion:

o Una tabla de habitantes que tinicamente contiene la variable niimero
de habitantes.

e Del apartado de mercado laboral:

o Una tabla de actividad de la poblacién que estd compuesta por tres
tasas: la tasa de actividad (cociente entre la poblacién activa y la po-
blacién de 16 afios o més), la tasa de paro (cociente entre la poblacién
parada y la poblacién activa) y la tasa de empleo (cociente entre la
poblacién ocupada y la poblacién activa).

e Del apartado de Industria, Energia y Construccién:

o Una tabla de viviendas que se compone unicamente por la variable
nimero de viviendas.

= Del catdlogo y evolucion de la red de carreteras del Ministerio de Fo-

mento (http://www.fomento.gob.es/MFOM/LANG_CASTELLANO/DIRECCIONES_
GENERALES/CARRETERAS/CATYEVO_RED_CARRETERAS/) se ha obtenido:

13
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e Una tabla de kilémetros de la red de carreteras que esta formada por
variables con la longitud de los distintos tipos de carreteras existentes,
desde carreteras con calzada inferior a 5 metros hasta autopistas de peaje.
En total, estd compuesta por 6 variables.

= Del apartado Mercado de trabajo y pensiones en las fuentes tributarias de la
Agencia Tributaria que se encuentra en (http://www.agenciatributaria.es/
AEAT.internet/datosabiertos/catalogo/hacienda/) se ha extraido:

e Una tabla de salarios que estd compuesta por el niimero de asalariados y
el salario medio anual.

» Del apartado catdlogo de datos del Ministerio del Interior (http://datos.gob.
es/catalogo/balance-de-criminalidad-2014) se ha obtenido:

e Una tabla de robos que esta formada por el niimero de robos de coches y el
nimero de robos en domicilios, asi como los correspondientes porcentajes
de variacion del ano 2014 respecto al ano 2013.

s Del apartado primas de ICEA que se encuentra en (http://www.icea.es/
es-es/informaciondelseguro/totalsector/primas/paginas/home.aspx)
se ha extraido:

e Una tabla de primas de autos que estd compuesta por dos variables que
son las primas de autos de volumen de negocio y las primas de autos de
nueva produccién.

Finalmente, la base de datos ha quedado compuesta por 52 registros y 59
variables. En la tabla [2| se puede ver un resumen de las variables utilizadas:

-N¢ de fallecidos en accidentes en autopista

-N¢ de heridos hospitalizados en accidentes en autopista

-N¢ de heridos no hospitalizados en accidentes en autopista

-N2 de victimas en accidentes en autovia

-N¢ de fallecidos en accidentes en autovia

-N2 de heridos hospitalizados en accidentes en autovia

-N¢ de heridos no hospitalizados en accidentes en autovia

-Ne de victimas en accidentes en via convencional

-N2 de fallecidos en accidentes en via convencional

-N¢ de heridos hospitalizados en accidentes en via convencional
-N2 de heridos no hospitalizados en accidentes en via convencional

Grupo Variable Etiqueta
Provincia - Indice para identificar la provincia D
-Nombre de la provincia Provincia
Accidentes Vias Interurbanas:
segun la via -N2 de victimas en accidentes en autopista Inter_autopistas_acc_vict

Inter_autopistas_fall
Inter_autopistas_her _hosp
Inter_autopistas_her_no_hosp
Inter_autovias_acc_vict
Inter_autovias_fall
Inter_autovias_her_hosp
Inter_autovias_her_no_hosp
Inter_canvencional_acc_vict
Inter_convencional fall
Inter_canvencional her hosp
Inter_convencional_her_no_hosp
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Accidentes -N2 de victimas en accidentes en otra via interurbana Inter_otro_acc_vict
segln la via -N¢ de fallecidos en accidentes en otra via interurbana Inter_otro_fall
-N2 de heridos hospitalizados en otra via interurbana Inter otro_her hosp
-N2 de heridos no hospitalizados en otra via interurbana Inter_otro_her_no_hosp
Vias Urbanas:
-N2 de victimas en accidentes en calle Urb calle acc vict
-N2 de fallecidos en accidentes en calle Urb_calle_fall
-N2 de heridos hospitalizados en calle Urb_calle_her_hosp
-N¢ de heridos no hospitalizados en calle Urb_calle_her_no_hosp
-N2 de victimas en accidentes en travesia Urb_travesia acc vict
-N2 de fallecidos en accidentes en travesia Urb_travesia_fall
-N2 de heridos hospitalizados en travesia Urb_travesia_her_hosp
-N¢ de heridos no hospitalizados en travesia Urb_travesia_her_no_hosp
-N? de victimas en accidentes en autovia/autopista urbana Urb_autourb_acc_vict
-N? de fallecidos en accidentes en autovia/autopista urbana Urb_autourb_fall
-N¢ de heridos hospitalizados en autovia/autopista urbana Urb_autourb_her_hosp
-N2 de heridos no hospitalizados en autovia/autopista urbana Urb_autourb_her no_hasp
Parque de -N? total de vehiculos Total_vehiculos
Vehiculos -N2 de camiones y furgonetas Camiones_furgonetas
-N¢ de autobuses Autobuses
-N2 de turismos Turismos
-N¢ de motocicletas Motocicletas
-N2 de tractores industriales Tractores_industriales
-NedeRyS RyS
-N2 de otros vehiculos Otros_vehiculos
-N2 de conductores n_conductores
Red de -N2 total de kilémetros de la red de carreteras Total_km_red_carreteras
Carreteras -N? de kilometros de carreteras con calzada menor de 5 metros km_carr_calz_menor5
-Ne de kilometros de carreteras con calzada entre 5 y 7 metros km carr calz 5a7
-N2 de kilémetros de carreteras con calzada mayor de 7 metros km_carr_calz_mayor?
-N2 de kilometros de carreteras con doble calzada km_carr_doble_calz
-N2 de kilometros de autovias y autopistas libres km_autovias_autopistas_libres
-Ne de kilometros de autopistas de peaje km_autopistas_peaje
Poblacién -N2 de hahitantes n_habitantes
-N2 de asalariados n_asalariados
-Salario medio anual salario_medio_anual
-% del cociente entre la poblacién activa y la poblacion de 16 0 mas | Tasa_actividad
afios
-% del cociente entre la poblacién parada vy la poblacién activa Tasa_paro
-% del cociente entre la poblacion ocupada y la poblacion activa Tasa_empleo
Raobos -N° de rohos de vehiculos en el afio 2014 total_robos_vehiculos_2014
-% de variacion del nimero de robos de vehiculos del afio 2014 porc_var_robos vehiculos
respecto al afio 2013
-N2 de viviendas n_viviendas
-N? de robos en domicilios en el afio 2014 total_robos_domicilio_2014
-% de variacion del nimero de robos en domicilios del afio 2014 porc_var robos domicilio
respecto al afio 2013
Primas -N2 total de primas del ramo de autos Primas_Autos_Total

-Prima media del ramo de autos

Prima_media

Tabla 2: Variables que componen la base de datos

Fuente: Elaboracién Propia
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3.3. Imputacion de datos perdidos

Para poder elaborar esta base de datos se ha llevado a cabo una depuracién de
los datos. Al obtener las tablas de distintas fuentes cada una tenia su propio formato,
por lo que antes de realizar la unién se ha unificado el formato y se ha establecido en
todas las tablas el mismo nombre para las provincias. Después, ha habido que tratar
los datos atipicos o outliers y los datos perdidos o missing. Respecto a los outliers hay
que decir que al haber utilizado datos de fuentes oficiales estaban ya muy depurados,
por lo que podemos decir que no han existido problemas de outliers. En cuanto a los
datos missing si se han encontrado problemas ya que al haberse obtenido los datos de
salarios de la agencia tributaria no se dispone de los datos para las provincias vascas
y la Comunidad de Navarra debido a su condiciéon especial de diputaciones forales.
Se ha tratado de obtener estos datos de otros fuentes pero no ha sido posible, por lo
que se ha optado por utilizar técnicas estadisticas para estimarlos. Para poder aplicar
dichas técnicas estadisticas, se han buscado nuevos datos que fuesen indicadores de
riqueza. De esta forma se han anadido tres nuevas tablas a la base de datos: una
tabla de sociedades, una tabla del Indice de Precios de Consumo (IPC) y una tabla
de depdsitos.

» Todas ellas se han obtenido de la pagina web del INE (http://www.ine.es/
inebmenu/indice.htm):
e Del apartado de economia:

o Una tabla de sociedades que esta compuesta por el nimero de socie-
dades y por el capital total de éstas.

o La tabla de depdsitos contiene tres variables que son el nimero de
depositos vista, depositos de ahorro y depoésitos a largo plazo.

e Del apartado nivel y condicionados de vida (IPC):

o La tabla del ITPC esta formada por el propio indice asi como por su
variacién anual.

El objetivo es aplicar técnicas estadisticas para estimar las variables nimero de
asalariados y salario medio anual de las provincias vascas y de Navarra. Para ello, se
ha optado por utilizar en primer lugar una regresion lineal multiple.

3.3.1. Regresion Lineal Multiple

Segun Abuin (2007) [17] el modelo de regresién lineal miltiple analiza la influencia
de varias variables explicativas x en el valor que toma la variable dependiente y. La
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ventaja de este modelo respecto al modelo de regresién lineal simple es que al tener
mas variables disponemos de mas informacion, por lo que el analisis serd méas preciso.

Supongamos que los valores de la variable dependiente y han sido generados por
una combinacion lineal de los valores de una o mas variables explicativas z1, o, ..., T,
y un término aleatorio w:

y = Bo + bix1 + Paxe + ... + By, +u

Se pretende saber la influencia S de cada una de las variables explicativas en la
variable dependiente y.

Estos coeficientes se eligen de forma que la suma de cuadrados entre los valores
observados y los pronosticados sea minima, es decir, se minimiza la varianza residual.

Las variables explicativas elegidas deben cumplir determinados criterios:

Deben ser numéricas
No debe existir redundancia

La presencia de las variables en el modelo debe estar justificada desde un punto
de vista tedrico.

La relacion entre variables explicativas en el modelo y casos debe de ser como
minimo de 1 a 10.

La relacién de las variables explicativas con la variable dependiente debe ser
lineal o proporcional.

Ademas, en este modelo se han de asumir las siguientes hipdtesis:

Linealidad: los valores de la variable dependiente estan generados por el siguien-
te modelo lineal,
y=P0r+u

Homocedasticidad: todas las perturbaciones tienen las misma varianza,
V(u;) = o?
Independencia: las perturbaciones aleatorias son independientes entre si,
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= Normalidad: la distribucién de la perturbacion aleatoria tiene distribucién nor-

mal,
u =~ N(0,0%)

» Las variables explicativas x; se obtienen sin errores de medida.

Bajo estas hipotesis el teorema de Gauss-Markov establece que el método de es-
timacién de minimos cuadrados va a producir estimadores optimos, en el sentido de
que los parametros estimados van a estar centrados y van a ser de minima varianza.

En el caso particular del modelo que se va a construir las variables explicativas x;
seran 7, en concreto, el nimero de sociedades, el capital de estas sociedades, el IPC,
la variacion anual del IPC, el nimero de depdsitos vista, el nimero de depositos de
ahorro y el nimero de depdsitos a largo plazo, y las variables dependientes y; seran
el nimero de asalariados y el salario medio anual.

Se empezara tomando nimero de asalariados como variable dependiente. Al apli-
car la regresién lineal multiple para obtener el nimero de asalariados, SPSS propor-
ciona la tabla [3| en la que nos indica cual es el mejor modelo con una variable, el
mejor modelo con dos variables y el mejor modelo con tres variables.

Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado | R cuadrado Error
ajustado estandar
dela
estimacion
1 .987° 975 974 | 79095.264
2 991° 981 .981| 68269.441
3 .994° .989 .988] 54255.573

a. Predictores: (Constante), n_sociedades
b. Predictores: (Constante), n_sociedades, cap_sociedades
c. Predictores: (Constante), n_sociedades,

cap_sociedades, Depositos_ahorro

Tabla 3: Modelos en la estimacion del ntimero de asalariados
Fuente: Elaboracion Propia

En este caso, se obtiene un R? ajustado muy alto para el modelo con tres variables,
por lo que en principio podriamos afirmar que el modelo formado por las variables
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numero de sociedades, el capital y el nimero de depdsitos de ahorro es bueno. Ahora
bien, como dicen Belsley, Kuh y Welsch (1980) [1] y Rawlings (1988) [16] hay que
fijarse en el valor de la distancia de Mahalanobis y en si la distancia de Cook es

mayor que — donde n es el nimero de observaciones, para detectar si existen puntos

n
influyentes. Para ello, SPSS proporciona la tabla {4 que contiene entre otros valores,
los coeficientes de los residuos, la distancia de Mahalanobis y la distancia de Cook.

Estadisticos sobre los residuos®

Minimo Maximo Media Desviacion N
tipica

Valor pronosticado 49947 49| 271222525 352063,00 487483205 48
Valor pronosticado tip. -,620 4842 ,000 1,000 48
Errortipico de valor 8055,737 53830813 13047,041 8756,584 48
pronosticado

Valor pronosticado

corregido 51201,43| 3281817,25 363493,16 545071,629 48
Residual -136380,953 | 132314,703 ,000 52495 462 48
Residuo tip. -2,514 2,439 ,000 968 48
Residuo estud. -2,779 2,548 -,023 1,035 48
Residuo eliminado -578616,313 144387 750 -11430,164 102303,718 48
Residuo eliminado estud. -3,025 2,728 -023 1,079 48
Dist. de Mahalanobis ,057 45,288 2,937 7,862 48
Distancia de Cook ,000 27,990 619 4,036 48
\alor de influencia centrado 001 964 062 167 48

a. Variable dependiente: n_asalariados

Tabla 4: Estadisticos sobre los residuos para el nimero de asalariados
Fuente: Elaboracién Propia

En este caso, el rango de valores para la distancia de Mahalanobis es elevado y

4
hay valores de la distancia de Cook superiores a 8 0,083 ya que como se puede

ver su media es de 0,619.

Se elabora el grafico [1| con el fin de detectar cudles son las provincias influyentes,
que como era de esperar resultan ser Madrid y Barcelona.

Asi, en vista del grafico se decide sacar del modelo a Madrid y Barcelona y se
aplica de nuevo la regresién lineal multiple obteniendo la tabla [5]
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Provincia
O Albacete  (La Rioia
3000000 Alicante Las Palmas
Almeria OLeén
O Asturias Lérida
s Avila OLugo

_Badajoz O Madrid
Barcelona (JMalaga

Burgos Melilla
Céceres Murcia
) Cadiz ) Orense
Cantabria Palencia
3 200000077 Castelién ) Pontevedra
E JCeuta Salamanca
= Ciudad Real  Segovia
= O Cérdoba Sevilla
a Cuenca O soria
e’ [0 Gerona Sta Cruz
= Granada Tenerife
Guadalgjara  Tarragona
) Huelva OTeruel
_ ~ Huesca Toledo
1000000 ( 5 Islas Ovalencia
Baleares Valladolid
Jaén O Zamora

IO La Corufia Zaragoza

R,

T T T T
5000 10000 15000 20000 25000
n_sociedades

Figura 1: Nuimero de sociedades frente a nimero de asalariados
Fuente: Elaboraciéon Propia

Resumen del modelo*

Modelo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la
corregida estimacion

1 ,942° ,888 ,886 67977,074

2 ,966° ,933 929 53385,395

3 ,973° ,946 ,942 48421,898

a. Variables predictoras: (Constante), n_sociedades

b. Variables predictoras: (Constante), n_sociedades, Depositos_ahorro
c. Variables predictoras: (Constante), n_sociedades, Depdsitos_ahorro,
IPC

d. Variable dependiente: n_asalariados

Tabla 5: Modelos finales en la estimacién del numero de asalariados
Fuente: Elaboracion Propia

20



Elaboraciéon y depuraciéon de la base de datos

Se observa que el mejor modelo es el formado por las variables nimero de socie-
dades, depésitos de ahorro e IPC. Se obtiene de SPSS la tabla [6] que contiene los
coeficientes estimados, los coeficientes VIF y la significatividad.

Coeficientes®
Coeficientes no Coeficientes
estandarizacdos tipificados Estadisticos de colinealidad
Ivodelo B Error tip. Beta t Sig. Tolerancia FIv
1 (Constante) 818716186 13827.682 5.921 000
n_sociedades 147.114 7.871 942 18.690 000 1.000 1.000
> (Constante) 32152612 14323216 2245 030
n_sociedades 100.839 10.666 646 9.454 000 336 2977
Depositos_ahorro 34459 6473 364 5.324 000 336 2977
5 (Constante) 4005876.209| 1240206.880 3.230 002
n_sociedades 87.646 10.515 561 8.336 000 284 3.517
Depositos_ahorro 42.046 6.331 444 6.642 000 289 3462
IPC -38560.887| 12034.268 -126 -3.204 003 .840 1.191
a. Variable dependiente: n_asalariados

Tabla 6: Coeficientes estimados para el nimero de asalariados
Fuente: Elaboracion Propia

Estadisticos sobre los residuos®

Minimo Maximo Media Desviacién N
tipica

Valor pronosticado 5302713 990181,63| 25991837 195447 A67 46
‘alor pronosticado tip. -1,059 3,736 000 1,000 46
Error tipico de valor

8363,849 31663,396 13373,808 5057,928 46
pronosticado
Valor pronosticado
corregido 54736,70 1000803,81 261714,89 199616478 46
Residual -106970,719 105913,945 000 46779,998 46
Residuo tip. -2,209 2,187 000 966 46
Residuo estud. 2,525 2,364 -017 1,039 46
Residuo eliminado -147029,766 123875977 -1796,525 54572443 46
Residuo eliminado estud. -2,709 2,508 - 016 1,075 46
Dist. de Mahalanobis 364 18,263 25935 3,547 46
Distancia de Cook ,000 76 047 136 46
Valor de influencia centrado 008 AD6 065 079 46

a. Variable dependiente: n_asalariados

Tabla 7: Estadisticos finales sobre los residuos para el nimero de asalariados
Fuente: Elaboracion Propia
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Se comprueba que no existen problemas de colinealidad ya que el VIF' es menor
que 10, lo que nos vale para justificar la falta de problemas de colinealidad segtin Bels-
ley et al. (1980) [I]. Ademas, se observa que todos los coeficientes son significativos.
Veamos ahora si siguen existiendo puntos influyentes utilizando la tabla [7]

Se puede ver que ahora los valores de la distancia de Cook son inferiores a 8-

0,083 ya que como se puede ver su media es de 0,047.

Se pasa por tanto al calculo del nimero de asalariados para las provincias estu-
diadas aplicando

y = 4005876,209 + 87,646n _sociedades + 42,046 Depositos_ahorro
+(—38560,887)1 PC

De esta forma, se obtiene que el nimero de asalariados es 115.498 en Alava, 207.421
en Guiptuzcoa, 385.823 en Vizcaya y 288.763 en Navarra. Se puede ver el resultado de
la estimacién en la tabla [Q

Se pasa ahora a aplicar la regresién lineal multiple al modelo con variable de-
pendiente el salario medio anual y se obtienen los modelos representados en la tabla

=k

Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado | R cuadrado Error
ajustado estandar
dela
estimacion
1 517 267 251 2234 268
2 621° 385 358 2068.344
3 BITC 486 451 1912.550

a. Predictores: (Constante), Dépositos_largo_plazo
b. Predictores: (Constante), Dépositos largo plazo,
Var_anual

c. Predictores: (Constante), Dépositos largo plazo,
Var_anual, n_sociedades

Tabla 8: Modelos en la estimacién del salario medio
Fuente: Elaboracién Propia

El R? ajustado del mejor modelo es 0.451, por lo que no es demasiado bueno el
ajuste del modelo. Al tratarse de datos medios se va a optar por aplicar modelos
lineales generalizados (GLM).
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Provincia Valores estimados |Valores observados

Alava 115498 0
Albacete 180757 152271
Alicante 733296 626323
Almeria 280139 270807
Asturias 420746 365208
Avila 77250 57518
Badajoz 253814 262900
Barcelona 2046623 2239578
Burgos 143688 145796
Caceres 173916 152735
Cadiz 321504 427817
Cantabria 213373 220958
Castellon 285499 227933
Ceuta 33027 28457
Ciudad Real 215826 186798
Cordoba 248130 311065
Cuenca 124276 72888
Gerona 267136 308942
Granada 341131 336324
Guadalajara 104474 104030
Guipuzcoa 207421 0
Huelva 163793 227834
Huesca 113019 88631
Islas Balearg| 430761 455110
Jaén 230393 259510
La Corufia 423678 410645
La Rioja 115203 128225
Las Palmas 314124 419869
Ledn 198631 168732
Lérida 146511 179640
Lugo 127034 112718
Madrid 3036225 2703201
Malaga 661154 563642
Melilla 92812 27349
Murcia 468805 552349
MNavarra 288763 0
Orense 135957 100335
Palencia 80481 63099
Pontevedra 348570 344678
Salamanca 137755 123768
Segovia 71780 61862
Sevilla 660334 729460
Soria 73536 35778
Sta Cruz Ten 315267 365094
Tarragona 258899 315373
Teruel 85676 51052
Toledo 273687 259776
Valencia 590134 975962
Valladolid 198049 214159
Vizcaya 385823 0
Zamora 60932 59344
Zaragoza 360466 402441

Tabla 9: Numero de asalariados estimado frente a observado
Fuente: Elaboracién Propia
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3.3.2. Modelos Lineales Generalizados (GLM)

Los primeros trabajos donde se introduce y desarrolla el Modelo Lineal Genera-
lizado son, respectivamente, Nelder y Wedderburn (1972) [I1] y McCullagh y Nelder
(1989) [12]. Para trabajar con GLM se han usado como referencia varios trabajos,
entre ellos, Lépez-Gonzéalez y Ruiz-Soler [§], Canadas (2013) [3] y de Jong y Heller

[5]-

En un modelo lineal se asume que la variable dependiente sigue una distribucion
normal cuya media depende de una serie de variables explicativas y cuya varianza es
constante: y ~ N(>_ fix;, 02).

En un GLM se generaliza este modelo en varias direcciones:

= La variable y sigue una distribucién de probabilidad de la familia exponencial
(normal, log-normal, poisson, gamma, inversa gaussiana,...).

» La esperanza de y (a la que denominamos ;1 = E(y)) ya no es directamente
el predictor lineal n = Y  fB;z;, sino que estd relacionada con él a través de
la funcién de enlace: I(x) = 7. La funcién de enlace debe ser mondtona y
diferenciable.

» La varianza de y ya no es necesariamente constante, sino que es funcién de su
media: var(y) = ZV(M). V(p) se denomina funcién de varianza.

Los GLM son, por tanto, una extensién de los modelos lineales que permiten
utilizar distribuciones no normales de los errores (binomiales, poisson, gamma,...) y
varianzas no constantes.

Segiin Cayuela [4] nos encontramos ante un supuesto GLM cuando la variable
dependiente es:

» Un variable de conteo, ya sea expresada en términos absolutos (nimero de
colisiones, accidentes,...) o relativos (porcentaje de heridos graves en accidentes,
porcentaje de hombres...)

» Una variable binaria (vivo o muerto, hombre o mujer, joven o mayor...)

Por otro lado, segin Gonzilez (2014) [6] las distribuciones pertenecientes a la
familia exponencial son una pieza clave en la construcciéon de un modelo GLM.
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Las funciones de probabilidad pertenecientes a la familia exponencial son de la
forma:

fy) = cly, p)exp{=————
donde
= ( es el pardametro canodnico.
= ¢ es el parametro de dispersion.

» Laeleccién de ¢(y, 0) y a(¢) determinan la funcién de probabilidad de la variable
respuesta, tales como la binomial, normal o gamma.

En términos de a(#),
E(y) = a'(0), Var(y) = ¢a"(0)

donde a/(f) y a”(#) son, respectivamente, la primera y segunda derivada de a(f)
respecto a 0.

Se denominan funciones de enlace candnicas a las funciones que se aplican por
defecto a cada una de las distribuciones de errores. Es recomendable comparar dife-
rentes funciones de enlace para un mismo modelo y ver con cudl se obtiene un mejor
ajuste del modelo a los datos.

Respecto a la construccion de modelos lineales generalizados, Canuela [4] decia
que es importante tener en cuenta que no existe un unico modelo que sea valido.
Normalmente, habré varios modelos que puedan ajustarse al conjunto de datos tra-
tado. Habra que ver que modelos son adecuados y entre ellos cudl es el que explica la
mayor proporcion de la varianza sujeto a la restriccion de que todos los pardametros
del modelo deberén ser estadisticamente significativos. Esto se conoce como el modelo
adecuado minimo.

Los pasos que hay que seguir en la construccién y evaluacién de un GLM segin
Canuela [4] son los que se explican a continuacion:

» Exploracién de los datos: Segun Tukey (1977) [I8] es importante conocer
bien nuestros datos. Puede ser interesante obtener graficos que nos muestren
la relacion entre la variable explicada y cada una de las variables explicativas,
graficos de caja para variables categoricas, o matrices de correlacién entre las
variables explicativas. El objetivo de este analisis es:

e Buscar posibles relaciones de la variable dependiente con las variables ex-
plicativas.

25



Elaboraciéon y depuraciéon de la base de datos

e Considerar la necesidad de aplicar transformaciones de las variables.

e Eliminar variables explicativas que estén altamente correlacionadas.

= Eleccién de la estructura de errores y funcién de enlace: Es recomenda-
ble comparar modelos con distintas funciones de enlace para ver cudl se ajusta
mejor a los datos. Normalmente serd a posteriori, al analizar los residuos, cuando
se vea si es acertada la distribucion de errores elegida.

= Ajuste del modelo a los datos: Debemos prestar particular atencion a:

e Los tests de significacién para los estimadores del modelo.

e La devianza, que es la varianza explicada por el modelo. Para calcularla hay
que comparar la devianza D? del modelo nulo con la devianza residual, es
decir, mide cuanto de la variabilidad de la variable dependiente es explicada
por el modelo,

_ Devianza-modelo-nulo — Devianza_residual

D? = 100
Devianza_modelo_nulo

= Criterios de evaluacién de modelos: Podemos utilizar la reduccion de la
devianza como una medida del ajuste del modelo a los datos. Los tests de sig-
nificacion para los parametros del modelo son también 1tiles para ayudarnos a
simplificar el modelo. Sin embargo, un criterio comuinmente utilizado es el Crite-
rio de Informacién de Akaike (AIC), que es un indice que evalia tanto el ajuste
del modelo a los datos como la complejidad del modelo. Cuanto mas pequeno
es el AIC mejor es el ajuste. El AIC sirve para comparar modelos similares con
distintos grados de complejidad o modelos iguales (mismas variables) pero con
funciones de enlace diferentes.

= Analisis de los residuos: Los residuos son las diferencias entre los valores
estimados por el modelo y los valores observados. Sin embargo, en muchos casos
se utilizan los residuos estandarizados, que tienen que seguir una distribucion
normal. Conviene analizar los siguientes graficos:

e Histograma de los residuos.

e Gréfico de residuos frente a valores estimados. Estos gréficos pueden indi-
car falta de linealidad, heterocedasticidad y valores atipicos.

e El grafico de normalidad (qg-plot), que permite contrastar la normalidad
de la distribucion de los residuos.
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Elaboraciéon y depuraciéon de la base de datos

= Simplificacion del modelo: El principio de parsimonia requiere que el modelo
sea tan simple como sea posible. Esto significa que no debe contener parametros
de un factor que sean redundantes. La simplificacién del modelo implica por
tanto:

e La eliminacién de las variables explicativas que no sean significativas.

e La agrupacién de los pardmetros de factores (variables categdricas) que no
difieran entre si. Esto significa que cada vez que simplificamos el modelo
debemos repetir los dos puntos anteriores. La simplificaciéon del modelo
tiene que tener una logica y no debe incrementar de manera significativa
la devianza residual. Por tanto, es recomendable evitar los procedimientos
automatizados (regresion stepwise, regresién backward /forward,...).

Se procede ahora a su aplicacién para la estimacion de los salarios medios anuales.

= Exploracion de los datos: A primera vista observando los datos, no se puede
apreciar que el salario medio anual esté asociado claramente a alguna de las
variables utilizadas en el modelo.

= Eleccion de las estructura de errores y funcion vinculo o de enlace:
Como la variable respuesta es una media se probara con dos familias de distri-
bucién de errores, que seran la inversa gaussiana y la gamma. En ambos casos
se utilizara la funcion de enlace logaritmica por ser la que mejor suele funcionar
en estos casos.

Estas familias son muy ttiles con datos que muestran un coeficiente de variacion
constante, esto es, en donde la varianza aumenta segin aumenta la media de la
muestra de manera constante.

= Ajuste del modelo a los datos: Se introduce el siguiente cédigo en R:
mod_gaussian <- glm(salario_medio_anual “ n_sociedades +
cap_sociedades + IPC + Var_anual + Depositos_vista +
Depositos_ahorro + Depositos_largo_plazo,
family=inverse.gaussian(link="1log"),

data=subset (BBDD_riqueza,salario_medio_anual>0))

summary (mod_gaussian)

Y se obtienen los siguientes resultados:
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#i#
#it
#it
#Hi#
#i#
#i#
#Hit
#it
#i#
#i#
#i#
#Hit
#it
#i#
##
#i#
#i#t
#it
#i#t
##
#i#
#i#
#Hit
#i#t
#i#
#Hi#

Deviance Residuals:
Min 1Q
-2.760e-03 -3.693e-04

Coefficients:

(Intercept)
n_sociedades
cap_sociedades

IPC

Var_anual
Depositos_vista
Depositos_ahorro
Depositos_largo_plazo

Signif. codes: 0 '**x

(Dispersion parameter for inverse.gaussian family taken to be

7.742539e-07)

Null deviance: 6.3
Residual deviance: 3.5
AIC: 877.31

Median
9.287e-05

5.631e-04

3Q

Max

1.179e-03

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

1.023e+01
-5.067e-05
-9.621e-08
-2.698e-03
1.866e-01
-2.080e-05
-1.440e-05
2.290e-05

' 0.001 'xx!

3.
.596e-05
.927e-07
.928e-02
.382e-02
.656e-05
.056e-05
.390e-05

N NN~ N

042e+00

0.01 "'

3.362
-1.952
-0.499
-0.092

2.924
-0.783
-0.700

1.648

0.05 '.

0.
.05796 .
.62034
.92702
.00566
.43819
.48783
.10728

O O O O O O O

0.

00171

693e-05 on 47 degrees of freedom
369e-05 on 40 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Anova(mod_gaussian, test ="F")

#i#
#it
#Hi#
#Hi#
#i#t
#i#
#Hit
#i#t
#Hi#
#i#
#i#

Analysis of Deviance Table (Type II tests)

Response: salario_medi

o_anual

Error estimate based on Pearson residuals

n_sociedades
cap_sociedades
IPC

Var_anual
Depositos_vista

SS Df

2.8496e-06
1.7790e-07
6.8000e-09
7.3839e-06
4.7910e-07
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1
1
1
1
1

3.6806
0.2298
0.0088
9.5372
0.6188

SO O O O O

Pr(>F)

.062206 .

.634251
.925891

.003652 *x*

.436139

* %k

k%



Elaboracién y depuracién de la base de datos

## Depositos_ahorro 3.9540e-07 1 0.5107 0.478972
## Depositos_largo_plazo 2.1872e-06 1 2.8250 0.100599
## Residuals 3.0969e-05 40

#H -

## Signif. codes: O '*xxx' 0.001 '*xx' 0.01 'x!

0.05 '.

0.1 " "1

Se hace lo mismo con la distribucién gamma, para lo cual se introduce el si-

guiente codigo:

mod_gamma <- glm(salario_medio_anual ~ n_sociedades +
cap_sociedades + IPC + Var_anual + Depositos_vista +

Depositos_ahorro + Depositos_largo_plazo,
family=Gamma(link="1log"),

data=subset (BBDD_riqueza, salario_medio_anual>0))

summary (mod_gamma)

Y se obtienen los siguientes resultados:

##

## Deviance Residuals:

#it Min 1Q Median 3Q Max

## -0.34127 -0.04848 0.01095 0.07479  0.15821

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) 1.057e+01 2.987e+00 3.540 0.00103 *x*
## n_sociedades -5.315e-05 2.630e-05 -2.021 0.05001

## cap_sociedades —-7.649e-08 1.849e-07 -0.414 0.68135

## IPC -5.916e-03 2.876e-02 -0.206 0.83805

## Var_anual 1.952e-01 6.327e-02 3.085 0.00368 *x*
## Depositos_vista -2.340e-05 2.686e-05 -0.871 0.3889%4

## Depositos_ahorro -1.566e-05 2.076e-05 -0.754 0.45529

## Depositos_largo_plazo 2.442e-05 1.409e-05 1.734 0.09071

#H -

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 " ' 1

#i#

## (Dispersion parameter for Gamma family taken to be 0.01295672)

#Hi#

#i# Null deviance: 1.07043 on 47 degrees of freedom
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#i#
#it
#it

Residual deviance: 0.56348

AIC: 874.89

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Df

1

e e e

40

S O O W

w O O

.0525
.1656
.0432
.0438
.7600
.5821
.05689

on 40 degrees

O O O O O O O

Anova(mod_gamma, test = "F")

## Analysis of Deviance Table (Type II tests)
##

## Response: salario_medio_anual

## Error estimate based on Pearson residuals
##

## S8

## n_sociedades 0.05251

## cap_sociedades 0.00215

## IPC 0.00056

## Var_anual 0.13013

## Depositos_vista 0.00985

## Depositos_ahorro 0.00754

## Depositos_largo_plazo 0.03963

## Residuals 0.51827

#H -

## Signif. codes: O 'xxx' 0.001

I**I

0.01

l*l

of freedom

Pr (>F)

.050871 .
.686264

.836408
.002928
.388518
.449951
.087967 .

0.05 '.

k%

0.1 " "1

Siguiendo el criterio de Akaike, como el AIC del GLM con la inversa gaussiana
es 877.31 y el AIC del GLM con la gamma es 874.89, se opta por utilizar el
segundo modelo.

Para este segundo modelo, se puede ver que inicamente los coeficientes de las
variables nimero de sociedades, variacién anual del IPC y depdsitos a largo
plazo son significativos, es decir, su Pr(> [|t|) < 0,1. En vista de esto, se opta
por eliminar una a una las variables explicativas que no son significativas, hasta
llegar a un modelo formado tinicamente por las tres variables citadas, que es el
uinico modelo que cumple que todas sus variables son significativas.

mod_gamma2 <- glm(salario_medio_anual ~

Var_anual + Depositos_largo_plazo,
family=Gamma(link="1log"),
data=subset (BBDD_riqueza, salario_medio_anual>0))
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Elaboracién y depuracién de la base de datos

summary (mod_gamma?2)

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.34659 -0.04527 0.00687 0.07681  0.14402

##

## Coefficients:

it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 9.982e+00 7.371e-02 135.419 < 2e-16 *x*x
## n_sociedades -5.126e-05 1.795e-05 -2.855 0.006539 *x*
## Var_anual 2.091e-01 5.730e-02 3.649 0.000694 *x*x
## Depositos_largo_plazo 7.964e-06 2.182e-06 3.650 0.000692 *x*x
# -

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 " ' 1
##

## (Dispersion parameter for Gamma family taken to be 0.0125297)
##

## Null deviance: 1.07043 on 47 degrees of freedom

## Residual deviance: 0.60575 on 44 degrees of freedom

## AIC: 870.37

#H

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Anova(mod_gamma2, test = "F")

## Analysis of Deviance Table (Type II tests)

##

## Response: salario_medio_anual

## Error estimate based on Pearson residuals

##

s SS Df F  PrOF)

## n_sociedades 0.10217 1 8.1539 0.0065329 *x*

## Var_anual 0.17465 1 13.9392 0.0005391 x*x*x*

## Depositos_largo_plazo 0.16618 1 13.2626 0.0007095 *x*x*

## Residuals 0.55131 44

#H -

## Signif. codes: O 'xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
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Elaboraciéon y depuraciéon de la base de datos

Finalmente, para el modelo formado por las variables nimero de sociedades, va-
riacion anual del IPC y depdsitos a largo plazo se tiene que todos los coeficientes
son significativos, es decir, su Pr(> |t|) < 0,01.

La varianza explicada por este modelo es un 43,41 por ciento, ya que

~ 1,07043 — 0,60575

D2
1,07043

100 = 43,41

= Simplificacién del modelo: Como las variables de depdsitos no son todas
significativas, se podria haber optado por juntarlas en una sola variable y volver
a hacer el analisis. Finalmente, en funciéon de que esto podria desvirtuar el
modelo debido a que existen grandes diferencias conceptuales entre los tres
tipos de depdsito se ha optado por no hacer modificaciones en el modelo.

Finalmente, se calcula el salario medio anual de las provincias vascas y Navarra
de la siguiente manera:

predict(mod_gamma, newdata=BBDD_riqueza,type=”response“)

#i# 1 2 3 4 5 6 7
## 19149.73 16383.24 15681.40 15669.00 18026.86 15558.15 16378.37
#i# 15 16 17 18 19 20 21
## 156337.24 17121.71 15330.70 16682.77 14877.49 17305.39 19640.76
#it 22 23 24 25 26 27 28
## 15868.64 15752.15 16691.59 17138.16 17503.34 18228.12 17054.38
#i# 29 30 31 32 33 34 35
## 16316.29 16664.61 16837.43 24438.65 14564.51 18937.72 16693.34
#Hit 36 37 38 39 40 41 42
## 17558.98 17643.43 17848.44 16886.33 17012.78 17076.91 13730.38
#it 43 44 45 46 47 48 49
## 16785.84 15197.66 16112.35 16039.06 15488.50 16298.05 17896.00
#i# 50 51 52

## 16855.88 17173.18 19395.43

De esta forma, se obtiene que el salario medio anual para Alava es 19.150 euros, el
de Guipuzcoa 19.641 euros, el de Vizcaya 16.856 euros y el de Navarra 17.559 euros.
En la tabla [10| se puede ver la diferencia entre los valores estimados y los valores
observados.
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Provincia Valores estimados |Valores observados
Alava 19150

Albacete 16383 15446
Alicante 15681 15208
Almeria 15669 13160
Asturias 18027 19528
Avila 15558 15853
Badajoz 16378 13308
Barcelona 23010 21775
Burgos 18956 19578
Caceres 17389 13991
Cadiz 15852 15418
Cantabria 16301 18580
Castelldn 16497 16767
Ceuta 19197 22397
Ciudad Real 15337 15040
Cérdoba 17122 13096
Cuenca 15331 14583
Gerona 16683 17627
Granada 14877 14537
Guadalajara 17305 19620
Guipdzcoa 19641

Huelva 15869 12289
Huesca 15752 17155
Islas Baleares 16692 17247
Jaén 17138 11935
La Corufia 17503 18892
La Rioja 18228 18354
Las Palmas 17054 16247
Ledn 16316 17715
Lérida 16665 16905
Lugo 16837 16724
Madrid 24439 24576
Malaga 14565 15128
Melilla 18938 21388
Murcia 16693 15621
MNavarra 17559

Orense 17643 16552
Palencia 17848 17754
Pontevedra 16886 17014
Salamanca 17013 17605
Segovia 17077 16818
Sevilla 13730 15580
Soria 16786 18112
Sta Cruz Tenerife 15198 15705
Tarragona 16112 18343
Teruel 16039 17114
Toledo 15489 16066
Valencia 16298 17746
Valladolid 17896 195254
Vizcaya 16856

Zamora 17173 15623
Zaragoza 19395 15504

Tabla 10: Salarios medios estimados frente a observados
Fuente: Elaboracién Propia
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4. Clasificacion de los datos

La base de datos estaba formada por variables numéricas, salvo la variable pro-
vincia que es de tipo cadena. A excepcion de las tasas de variacién del porcentaje de
robo y del salario medio anual, el resto de valores estaban en valor absoluto. Ante
esto, el primer paso fue estandarizar todas las variables. De esta forma, todas las
variables estaban en la misma escala para poder trabajar con ellas. Ahora bien, en
vista de los resultados se observé que las grandes provincias como Madrid y Barce-
lona se alejaban mucho del resto ya que sus valores siempre eran mas altos. Ante
esta situacion se optd por trabajar en términos relativos. Asi, como primera medida
se opta por dividir todas las variables absolutas por el nimero de habitantes. Tras
este cambio, se obtienen unos resultados mas objetivos. Ahora bien, json lo suficien-
temente precisos? Llegados a este punto se decide hacer un estudio basado en el uso
de distintos tipos de ratios. Con el fin de ser lo mas precisos posible, se opta por
crear “estructuras” dentro de la base de datos. Asi, las variables sobre los tipos de
vehiculos no se dividen entre el nimero de habitantes sino sobre el total de vehiculos,
de forma que se obtiene un bloque llamado parque de vehiculos. Esto mismo se hace
con las variables de los tipos de carreteras. Todas ellas se dividen entre el total de
kilébmetros de carreteras. Este tratamiento se ha realizado para todas las variables
que se ha creido correspondiente. A través de estas estructuras se podra realizar el
estudio con mayor precisién. La comparacion entre los resultados del estudio con los
distintos tipos de ratios se vera mas adelante.

Se va a utilizar el andlisis de cluster como técnica de clasificacion para ver cémo
se agrupan las provincias.

El analisis de cluster es una técnica de clasificacién, que dice si los elementos de
nuestra muestra forman o no un grupo homogéneo, y en caso de que no lo formen
identifican que elementos pertenecen a cada uno de los grupos existentes. O lo que
es lo mismo, este método agrupa elementos en grupos homogéneos en funcién de las
similitudes entre ellos.

Es importante destacar que en esta técnica no se parte de un conocimiento previo
de los grupos y que se busca homogeneidad dentro de los grupos y heterogeneidad
entre grupos.

El analisis de cluster estudia tres tipos de problemas segin Pena (2002) [14]:

= Particion de los datos: Se dispone de datos a priori heterogéneos y se quieren
dividir en un ntimero de grupos prefijado, de forma que cada elemento perte-
nezca a uno y solo uno de los grupos, que todo elemento quede clasificado y que
cada grupo sea internamente homogéneo.
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» Construcciéon de jerarquias: El objetivo es estructurar los elementos de una
muestra de forma jerarquica por su similitud. En una clasificacién jerarquica los
datos se ordenan por niveles, de forma que los niveles superiores contienen a los
inferiores. Estrictamente, estos métodos no definen grupos, sino la estructura
de asociacion en cadena que pueda existir entre los elementos. Sin embargo, a
partir de la jerarquia construida se puede obtener también una particion de los
datos en grupos.

= Clasificacion de variables: Las variables pueden clasificarse en grupos o es-
tructurarse en una jerarquia. Los métodos de particion utilizan la matriz de
datos, pero los algoritmos jerdarquicos utilizan la matriz de distancias o simili-
tudes entre elementos. Para agrupar variables se parte de la matriz de relacién
entre variables. En el caso de variables continuas suele ser la matriz de corre-
lacién, y en el caso de variables discretas, se construye a partir de la distancia
ji-cuadrado.

Respecto a las técnicas para encontrar cluster, se tienen los métodos jerarquicos
y los métodos no jerarquicos.

Los métodos jerarquicos consisten en partir los elementos uniendo o separando
cluster. En cada paso se juntan o separan dos cluster segin el criterio especificado.
Dentro de éstos estan los métodos aglomerativos; que son los mas habituales, y los
métodos divisivos. Los métodos aglomerativos parten de tantos cluster como datos
tiene la muestra y en cada paso se unen dos cluster segun el criterio especificado hasta
obtener un tnico cluster con todos los datos. Los métodos divisivos necesitan de mas
calculos, ya que parten de un unico cluster formado por todos los datos que se va
dividiendo a cada paso hasta obtener tantos cluster como datos.

Los métodos no jerarquicos consisten en partir los elementos en un nimero prefi-
jado de cluster siguiendo un criterio de optimizacién. El mas utilizado es el algoritmo
de k-medias introducido por MacQueen (1967) [10], ya que es facil de programar y se
obtienen unos resultados razonablemente buenos.
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Dendrograma que utiliza una vinculacion de Ward
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Figura 2: Dendrograma sin utilizar ratios
Fuente: Elaboracion Propia

Como se ha dicho, una vez ya estda completamente elaborada la base de datos
se pasa a aplicar el andlisis de cluster. Se opta por utilizar métodos jerarquicos, en
concreto, métodos aglomerativos. Es muy importante que los datos a los que se apli-
ca el andlisis de cluster estén bien preparados. Veamos un ejemplo de mala praxis,
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como seria hacer simplemente la estandarizacion de los datos sin haberlos observado
antes. El dendrograma [2| es un buen ejemplo de ello. Se puede observar como Madrid
y Barcelona se unen mucho mas lejos que el resto de provincias. Para evitar esto se
usan ratios. Asi, a partir de la base de datos se preparan dos nuevas bases de datos.
En la primera se trabajara con ratios que saldran de dividir todas las variables por el
nimero de habitantes, mientras que en la segunda se trabajara con “estructuras”. En
concreto, tendremos 6 “estructuras”: accidentes segin la via, parque de vehiculos, red
de carreteras, poblacién, robos y primas. Las variables de la estructura de accidentes
segun la via y las de poblacion seran divididas por el nimero de habitantes. Las va-
riables pertenecientes a la estructura parque de vehiculos se dividiran entre el niimero
total de vehiculos, las pertenecientes a la estructura de la red de carreteras entre el
nimero total de kilémetros y las pertenecientes a la estructura de primas entre el
nimero de conductores. Por 1ltimo, en el caso de la estructura de robos, la variable
de robo de vehiculos se dividira entre el nimero total de vehiculos y la variable de
robo en viviendas se dividira entre el nimero de viviendas.

Al aplicar el andlisis de cluster, se observa que no existen diferencias significativas
entre trabajar con una u otra base de datos. Serd por ello por lo que se opte por
trabajar con sélo una de ellas.

En este punto, hay que decidir qué enlace utilizar y qué distancia aplicar. Segin
Pardo y Ruiz (2005) [13] los métodos de conglomeracién son los procedimientos que
permiten volver a calcular las distancias entre los nuevos elementos en cada etapa del
proceso de fusion. Existen distintos tipos de métodos:

= Método de vinculacion por el vecino mas préximo: Selecciona los dos ele-
mentos de la matriz de distancias que se encuentran mas proximos. La distancia
de este nuevo conglomerado respecto al resto de elementos de la matriz sera la
menor de las distancias entre cada elemento del conglomerado y el resto de ele-
mentos de la matriz. De esta forma, la distancia dsp entre los conglomerados
Ay B se calcula mediante:

dAB = mm(dw)

donde d;; es la distancia entre los elementos ¢ y j; el primero perteneciente al
conglomerado A y el segundo al conglomerado B.

= Método de vinculacion por el vecino mas lejano: Es opuesto al anterior.
La distancia entre dos conglomerados A y B se calcula como la distancia entre
sus dos elementos mas lejanos

dAB = mdx(dl])

37



Clasificacién de los datos

= Método de vinculacion inter-grupos: La distancia entre dos conglomerados
se calcula como la distancia promedio entre todos los pares de elementos de

ambos conglomerados
1
dap = E E d;;
AB nang 7

I€A jeB

» Método de Ward: Se calcula en cada conglomerado el vector de medias de
todas las variables, es decir, el centroide multivariante. Seguidamente, se calcu-
lan las distancias euclideas al cuadrado entre cada elemento y los centroides de
todos los conglomerados. Y por iltimo, se suman las distancias correspondientes
a todos los elementos.

En cada paso se unen los conglomerados que producen un menor incremento
de la suma de cuadrados de las distancias intra-conglomerados. Esta suma se

define como:
k

SCE = Z(ZJ Xi = %(Zj Xij)?)

j=1 i=1

= Método de agrupacion de centroides: Se calcula la distancia entre dos
conglomerados como la distancia entre sus vectores de medias. La distancia
entre el conglomerado AB y el conglomerado o elemento C' se calcula como

nAa nanp

n
dac + —BdBc — —)deC

d =
(AB)C na+ng na+ng (nA+nB

= Método de agrupacién de medianas: Los dos conglomerados que se combi-
nan reciben idéntica ponderacion en el calculo del nuevo centroide combinado,
independientemente del tamano de cada uno de los conglomerados. Dado un
conglomerado AB y un elemento C', la nueva distancia del conglomerado al
elemento se calcula como

dac +dpc  dap
2 4

dapyc =

El otro aspecto clave es la medida de distancia a utilizar para cuantificar la dis-
tancia entre los elementos. Estas medidas pueden ser de similaridad o disimilaridad.
Las medidas de similaridad evalian el grado de proximidad existente entre dos ele-
mentos, mientras que las medidas de disimilaridad evalian el grado de lejania entre
dos elementos. Existen varios tipos de medidas de distancia:
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Distancia euclidea: Es una medida de disimilaridad que se calcula como

EUCLID(X,Y) = |> (X;=Y;)>

%

Distancia euclidea al cuadrado: Es una medida de disimilaridad cuyo calculo
se hace como

SEUCLID(X,Y) =Y (X; - Y’

%

Coseno: Es una medida de disimilaridad que puede calcularse como
> XiY

COSINE(X,Y) = NORERE

Correlacion de Pearson: Es una medida de disimilaridad cuyo célculo se hace
como

CORRELATION(X,Y) = Zn ify

donde n es el tamano de la muestra y z, y z, son las puntuaciones tipificadas
del sujeto 7 en las variables X e Y, que son las variables entre las que se calcula
la distancia.

Chebychev: Es una medida de disimilaridad que se calcula como

CHEBYCHEV(X,Y) = maz;| X; — Yi|

Bloques: Es una medida de disimilaridad que puede calcularse como

BLOCK(X,Y) =Y |X; Y]l

i

Minkowsky: Es una medida de disimilaridad que se calcula como

MINKOWSKY (X,Y) Z 1X; — Yi|P)7

donde p es cualquier ntimero entero positivo.
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Clasificacién de los datos

= Personalizada: Es una medida de disimilaridad cuyo calculo se hace como

POWER(X.Y) = (}_|X; = Yi|)"
donde p y r son dos niimeros enteros positivos cualquiera.

Dendrograma que utiliza una vinculacién de centroide
Combinacion de conglomerados de distancia re-escalados

o 5 10 15 20 25
™ 1 1 1 1 1
Palencia 38
Valencia 48—
Ledn 29—
Gerona 18—
Salamanca 40
La Rioja 27
Tarragona 45—
Soria 43—
Huesca 23—
Teruel 46—
Islas Baleares 24—
Mavarra 36—
Castelion 13—
Segovia 41—
Lugo 31—
Lérida 30—
Portevedra 39—
Orense 37—
Cuenca 171
Granada 19—
Céceres 10—
Las Palmas 28—
Toledo 47—
Alicante 3
Mélaga 33
Ciudad Real 15—
-
Albacete 2
Cédiz 11—
Murcia 35—
Zamora 51—
Sevila 42—
Sta Cruz Tenerife 44—
Aviia 6
Barcelona 8|
Meila
Ceuta 14] J
Carttabria 121
La Coruria 26
Burgos 9
Guadalajara 20—
Asturias 5
Zaragoza 52
Vizcaya
Alava 11—
Valladolid 49—
Guiplizeoa 21—
Almeria 4
Cordoba 16—
Badajoz 7
Huelva 22—
Jagn 25—
Madrid 32

0

Figura 3: Dendrograma con enlace de centroides y distancia euclidea al cuadrado
Fuente: Elaboracion Propia
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Se empieza probando con el enlace de centroides y la distancia euclidea al cuadrado
y se obtiene el dendrograma

Aplicando el andlisis de cluster con la distancia euclidea al cuadrado y el enlace
inter-grupos, se obtiene el dendrograma {4 en SPSS.

Dendrograma que utiliza una vinculacién media (entre grupos)
Combinacion de conglomerados de distancia re-escalados

0 5 10 15 20 25
53 1 1 1 1 1
Palencia 38
Valencia 48—
Ledn 28—
Gerona 18—
Salamanca 40—
La Rioja 271
Tarragona 45—
Soria 43—
Huesca 23|
Teruel 46—
Islas Baleares 24—
Navarra 36
Castellon 13
Segovia 4
Luga N
Lérida 30
Portevedra 39—
Orense 37—
Cantabria 12
La Corufia 26—
Alava 11—
Vizcaya 50—
Asturias 5
Zaragoza 52]
Burgos a—
Guadalajara 20
>
Valladolicl 49—
Guiplizcoa 21—
Almeria 4
Cérdoba 16—
Badajoz 7|
Huelva 22—
Jaén 25]=t
Cuenca
Granada
Caceres
Las Palmas
Toledo
Alicante
Malaga
Ciudad Real 15
Albacete 2
Cédiz 11
Murcia 35—
Zamora 51—
Sevilla 421
Sta Cruz Tenerife 44—
Avila Bf—
Barcelona 8]
Mefilla 34 H—I
Ceuta 14
Madrid 32 4'

0

Figura 4: Dendrograma con enlace inter-grupos y distancia euclidea al cuadrado
Fuente: Elaboracion Propia
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Si ahora se aplica el analisis de cluster con el método de Ward y con la distancia
euclidea, se obtiene el dendrograma |5 en SPSS.

Dendrograma que utiliza una vinculacién de Ward
Ci on de de distancia

0 5 10 15 20 25

= 1 1 1 1 1
Palencia 38
Valencia 48—
Ledn 28—
Gerona 18—
Salamanca 40—
Cantabria 121
La Corufia 26—
La Rioja 27—
Tarragona 45—
Saria 43—
Huesca 23
Teruel 46—
Islas Baleares 241
Navarra 36
Lérida 30—
Pontevedra 39
Castellon 131
Segovia 41—
Luge 31—
Orense 37—
Burgos al—
Guadalajara 20
Asturias 5
Zaragoza 52
Alava 1

| Vizeaya 50|
Valladolid 49—
Guiplizcoa 21—
Barcelona 8|
Melilla 34
Ceuta 14]
Macirid 324
Almeria 4
Cérdoba 16—
Badajoz 7]
Huelva 221
Jaén 25—
Las Palmas 28
Toledo 47—
Albacete 2
Cédiz 1
Murcia 35
Zamora 51—
Sevilla 42—
Aviia 61—
Sta Cruz Tenerife 44—
Alicante 3
Mélaga 33
Ciudad Real 15——
Cuenca 17—
Granada 19—
Céceres 10—
o

Figura 5: Dendrograma con método de Ward y distancia euclidea
Fuente: Elaboracion Propia

Y si en vez de con la distancia euclidea, se aplica con la distancia euclidea al
cuadrado, se obtiene en SPSS el dendrograma [6]
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Dendrograma que utiliza una vinculacion de Ward

[ de de distancia
o 5 10 15 20 25
o 1 I | 1 1
Palencia 38—
Valencia 48
Ledn 29
Gerona 18—
Salamanca 40
La Ricia 27
Tarragona 45—
Soria 4
Huesca 234
Teruel 46—
Islas Baleares 24
Navarra 36—
Lérida 30
Pontevedra 39—
Castellon 13—
Segovia a1
Lugo 3N
Orense 37—
Almeria 4
Cordoba 16
Badajoz 7
Huelva 22—
Jaén 25—
Cuenca 17
Granada 19—
Céceres 10
=
Alicarte
Mélaga 33
Ciudad Real 154
Las Palmas 28—
Toledo 47—
Avita 61—
Sta Cruz Tenerife 44—
Albacete 2
Cadiz "M
Murcia 35—
Zamora 51—
Sevilla 42—
Cartabria 124
La Corufia 26—
Alava 1
Vizcaya 50
Asturias 5
Zaragoza 5
Burgos 9
Guadalajara 20
Valladolid 48—
Guiplzcoa Pal
Barcelona B[
WMeiila 34
Ceuta 14
Madrid 32
0

Figura 6: Dendrograma con método de Ward y distancia euclidea al cuadrado
Fuente: Elaboracién Propia

Finalmente, en vista de los dendrogramas, se optarda por aplicar el andlisis de
cluster utilizando el método de Ward y la distancia euclidea al cuadrado, ya que se
obtienen 5 cluster claramente diferenciados. Ademds, resulta destacable que todas las
provincias se unen muy pronto, es decir, los grupos son muy homogéneos entre si.
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Clasificacién de los datos

Estos cluster son:

= Cluster 1: Esta compuesto por Palencia, Valencia, Leén, Gerona, Salamanca,
La Rioja, Tarragona, Soria, Huesca, Teruel, Islas Baleares, Navarra, Lérida, Pon-
tevedra, Castellon, Segovia, Lugo y Orense. Este cluster esta formado entre otras
por las provincias catalanas (excepto Barcelona), las provincias de la Comuni-
dad Valenciana (excepto Alicante), las Islas Baleares, las provincias aragonesas
(excepto Zaragoza), La Rioja y Navarra. Podria decirse que estd compuesto por
las provincias del Noreste de Espana.

= Cluster 2: Esta formado por Almeria, Cérdoba, Badajoz, Huelva y Jaén. Este
cluster esta formado por provincias del Suroeste de Espana con la excepcién de
Almeria y Jaén.

s Cluster 3: Se compone de Cuenca, Granada, Céceres, Alicante, Mélaga, Ciu-
dad Real, Las Palmas, Toledo, Avila, Santa Cruz de Tenerife, Albacete, Cadiz,
Murcia, Zamora y Sevilla. Este cluster estda formado por las Islas Canarias y
varias provincias andaluzas, extremenas y castellano-manchegas. De esta forma,
se podria decir que esta compuesto por provincias del Sur de Espana.

s Cluster 4: Estda compuesto por Cantabria, La Coruna, Alava, Vizcaya, Astu-
rias, Zaragoza, Burgos, Guadalajara, Valladolid y Guiptzcoa. Podriamos decir
que este cluster se compone en su mayoria por provincias del Norte de Espana,
con la excepcion de Valladolid y Guadalajara.

= Cluster 5: Esta formado por Madrid, Barcelona, Ceuta y Melilla. Este cluster
estd compuesto por las dos ciudades més grandes de Espana y por los casos
particulares Ceuta y Melilla.

En el grafico [7] se puede ver el perfil de los cluster en funcion de algunas de sus
variables.

= Cluster 1: Se observa que tiene un alto ntimero de kilémetros de carreteras
con calzada menor que 5 metros y un alto salario medio mientras que el nimero
de robo de vehiculos y de kilémetros de autopistas y autovias libres es bajo.
Ademas tiene el menor nimero de camiones y furgonetas y la mayor prima
media.

s Cluster 2: Se observan valores bajos en el nimero de accidentes con victimas
en calles, en el de kilometros de carreteras con calzada menor que 5 metros y en
el salario medio anual y altos en el nimero de camiones y furgonetas. Ademéds
tiene el el valor mas alto en el nimero de autovias y autopistas libres y la prima
media mas baja.
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Estimacién de la prima de autos

s Cluster 3: Se puede ver que la mayoria de sus valores estan por debajo de la
media, como es el caso del nimero de motocicletas y de la prima media. Tiene
el valor mas alto en el nimero de camiones y furgonetas y el mas bajo en el
numero de accidentes con victimas en autopistas y en calles y en el salario medio
anual.

= Cluster 4: Se observa que tiene el valor més alto en el niimero de accidentes con
victimas en autopistas y en calles, en el niimero de motocicletas y en el salario
medio anual y el valor mas bajo en el nimero de kilémetros de carretera con
calzada menor que 5 metros. Ademas, tiene valores altos en robo de vehiculos
y bajos en el nimero de camiones y furgonetas y en la prima media.

s Cluster 5: Se puede ver que todos sus valores estan bastante cercanos a la
media. Tiene valores altos en el nimero de accidentes con victimas en autopistas
y en la prima media y valores mas bajos en el nimero de accidentes con victimas
en calles, de kilémetros con autopistas y autovias libres y de robos de vehiculos.
Ademas, tiene el valor mas alto en el niimero de kilémetros de carreteras con
calzada menor que 5 metros.
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Figura 7: Gréfico del perfil de los cluster para algunas variables
Fuente: Elaboracion Propia
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5. Estimacion de la prima del ramo de autos

Se empezara tomando el importe total de primas de autos como variable depen-
diente. SPSS presenta la tabla con el R? ajustado de los mejores modelos para
distinto nimero de variables.

Resumen del modelo'

Modelo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la
corregida estimacién

1 ,985% ,969 969 59710533,702
2 998" ,996 995 22877120,942
3 ,999° ,.997 997 17987994,819
4 ,999° ,998 998 15909416,712
5 ,999° ,998 998 14958406,006
6 ,999' ,999 998 13782212565
7 ,999¢ 999 999 12259786,224
8 1,000" ,999 9991 11403872,967

a. Variables predictoras: (Constante), Turismos
b. Variables predictoras: (Constante), Turismos,
Urb_autourb_her_no_hosp

c. Variables predictoras: (Constante), Turismos,

Urb_autourb_her_no_hosp, n_conductores

Tabla 11: Modelos en la estimacién de la prima total de autos
Fuente: Elaboracion Propia

Se puede ver que se obtiene un R? ajustado muy alto para todos los modelos, por
lo que en principio los modelos son buenos. Ahora bien, hay que fijarse en el valor

de la distancia de Mahalanobis y en si la distancia de Cook es mayor que — donde

n es el numero de observaciones, para detectar si existen puntos influyentes. Esto se
puede observar en la tabla[12] donde se ve que el rango de valores para la distancia de

Mahalanobis es elevado y hay valores de la distancia de Cook superiores a T = 0,077

ya que como se puede ver su media es de 6,12.
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Estadisticos sobre los residuos’

Minimo Maximo Media Desviacion N
tipica

Valor pronosticado 12436255,00| 2210455808,00| 218996738,83| 337440118,195 52
Valor pranosticado tip. -612 5,902 000 1,000 52
Error tipico de valor 2280748,250 11400752,000 4353395,035 1904217,994 52
pronosticado
Valor pronosticado
corregido 1242446400 1602335360,00 207205272,81| 269837018,803 52
Residual -25984740,000 28053186,000 ,000 10471321,903 52
Residuo tip -2,279 2,460 ,000 918 52
Residuo estud. -2.886 2,549 021 1,044 52
Residuo eliminado -44149784 000 | 608453376,000 11791466,021 85464815,532 52
Residuo eliminado estud. -3177 2,735 020 1,091 52
Dist. de Mahalanobis 1,059 49 991 7,846 9,430 52
Distancia de Cook ,000 316,133 6,120 43,834 52
\alor de influencia centrado 021 980 154 185 52
a. Variable dependiente: Primas_Autos_Total

Tabla 12: Estadisticos sobre los residuos para la prima total de autos

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 8: Nimero de turismos frente a prima media
Fuente: Elaboracién Propia
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Se crea el grafico [§| para detectar qué provincias son influyentes.

A la vista del gréfico, se opta por sacar del modelo a Madrid y Barcelona y se vuelve
a aplicar la regresién lineal multiple obteniendo la tablas (13| y [14] donde se observa
que el tnico modelo en el que todas las variables son significativas es el formado por
las variables kilémetros de autopistas de peaje, turismos, heridos no hospitalizados
en autopistas, fallecidos en autovias, heridos no hospitalizados en otros tipos de vias,
kilometros de carreteras con doble calzada, camiones y furgonetas, robos totales de
vehiculos en 2014, kilémetros de carreteras con calzada menor de 5 metros, nimero
de habitantes y heridos hospitalizados en calles.

Resumen del modelo”

Modelo R R cuadrado R cuadrado Ermror tip. de la
corregida estimacion

1 987 974 973 19069445 892
2 ,990" 981 980 16365356,193
3 ,993° 985 985 14433891,518
4 ,995‘l 990 989 12145720,132
5 ,996° 992 992 | 10613793,857
6 ,997"f 994 993 9664312,483
7 ,998¢ 995 995 8492715422
g ,998“ 996 996 7576282187
9 ‘999i 997 997 6866221,378
10 ‘999" 997 996 6874415,097
" ,999" 997 997 6571522414
12 ‘999' 998 997 6194222 001
13 99" 998 998 5656807,918
14 aag" 998 ,998 5405802,356
15 8a9° 999 ,998 5036128,121
16 Gag” 999 998 4785174,833
17 eEEN 999 ,998 4779516,498

a. Variables predictoras: (Constante), n conductores
b. Vanables predictoras: (Constante), n_conductores,
km autopistas peaje

Tabla 13: Modelos finales en la estimacién de la prima total de autos
Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla 14| ademés de observar que todos los coeficientes son significativos, se
comprueba que no existen problemas de colinealidad ya que el VIF' es menor que 10.
A partir de ahi se estudia si siguen existiendo puntos influyentes.
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Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados Estadisticos de colinealidad
Madelo B Error tip. Beta t Sig. Tolerancia FIV
1 (Constante) 1536709,000 | 4616287186 333 T4
n_conductores 394,843 9,388 987 42,056 000 1,000 1,000
13 (Constante) -4758714,184 2089419,310 -2,278 028
km_autopistas_peaje 132656.666 15861,213 066 8,311 000 157 1.3
Turismos 481,422 35172 1,017 13,688 000 008 114,005
Inter_autopistas_her_no_ -147605,692 14626,415 -106 | -10,082 000 436 2,296
hosp
Inter_autovias_fall -1034186,046 345620,468 -037 -2,992 005 a1 3115
Inter_otro_her_no_hosp 23593,337 4062,433 049 5,808 000 679 1473
km_carr_doble_calz -261351,875 44996,802 -073 -5,808 000 308 3,251
Camiones_furgonetas -254,507 46,496 -1 -5474 ,000 e 8,472
zn‘:al_rnbus_wehi:u\os_m -13805,507 3666,224 -072 -3,766 00 133 7.514
km_carr_calz_menors 5305,020 1560,829 027 3,399 002 795 1,257
n_habitantes 58,223 17,102 263 3,404 002 o8 123,594
Urb_calle_her_hosp -75854 567 25625612 -038 -2,960 005 291 3434

Tabla 14: Coeficientes estimados para la prima total de autos
Fuente: Elaboracién Propia

En la tabla [15]| se observa que ahora los valores de la distancia de Cook son sélo

ligeramente superiores a w5 = 0,077 ya que como se puede ver su media es de 0,081.

Al aplicar este modelo se obtiene la tabla [16] en la que se puede ver la diferencia

entre los valores estimados y los observados.

Estadisticos sobre los residuos®

Minimo Maximo Media Desviacion
tipica

Walor pronosticado 12933022,00| 558284800,00| 159105702,50| 116041683,488 50
Valor pronosticado tip. -1,260 3,440 ,000 1,000 50
Error tipico de valor

1127559,875 4501489,500 2333327,007 985529,437 50
pronosticado
Valor pronosticado

12728175,00 | 558980800,00| 15925464468 | 116168147,157 50
corregido
Residual -9727792,000| 11020781,000 .000 4096728.427 50
Residuo tip. -2,035 2,306 .000 857 50
Residuo estud. -2,281 2672 -,003 1,047 50
Residuo eliminado -23054114,000 17067340,000 -148942 176 7165583,636 50
Residuo eliminado estud. -2,431 2,942 -,003 1,079 50
Dist. de Mahalanobis 1,747 42,485 12,740 11,260 50
Distancia de Cook ,000 1,474 ,081 ,240 50
Valor de influencia centrado 036 867 260 ,230 50

a. Variable dependiente: Primas_Autos_Total

Tabla 15: Estadisticos finales sobre los residuos para la prima total de autos

Fuente: Elaboracién Propia
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Provincia Valores estimados |Valores observados

Alava 71077276 81540541
Albacete 99868844 87107249
Alicante 383149069 414688576
Almeria 138780243 159085148
Asturias 247027285 258838977
Avila 44538288 41474193
Badajoz 166258563 152179156
Barcelona 11594559658 1221756642
Burgos 92065954 97261110
Caceres 102764624 92961614
Cadiz 283682154 242649006
Cantabria 1425985717 148153303
Castellon 137432643 136693741
Ceuta 20600132 12545612
Ciudad Real 125698694 112536276
Cérdoba 156309681 159578323
Cuenca 62719236 50918575
Gerana 167171045 178246054
Granada 231853462 198494442
Guadalajara 49295358 68619109
Guiplzcoa 175851277 171613470
Huelva 111768627 106154370
Huesca 57245525 57218259
Islas Baleares 232870183 254068193
Jaén 152244789 137964871
La Corufia 284261389 316574736
La Rioja 77909247 71928635
Las Palmas 218657804 218164152
Ledn 123660119 128856176
Lérida 103492715 109229739
Lugo 87173057 106800111
Madrid 1281746550 2210788652
Malaga 331079522 361288606
Melilla 216519594 14250338
Murcia 336570211 332457485
Navarra 143047708 165045359
Crense 83272402 87594123
Palencia 48170055 41847455
Pontevedra 232600505 253672049
Salamanca 98313557 76093160
Segovia 43368368 44793501
Sevilla 431461288 420529299
Soria 235904574 24651498
Sta Cruz Tenerif 2065912404 157768917
Tarragona 157716526 169388813
Teruel 37408210 35576544
Toledo 143727628 170113179
Valencia 584055139 558088396
Valladolid 125078157 128415240
Vizcaya 253081020 291321843
Zamora 53570720 45854268
Zaragoza 207882139 203589235

Tabla 16: Primas totales estimadas frente a observadas

Fuente: Elaboracion Propia
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Se tomara ahora la prima media de autos como variable dependiente. Al aplicar
la regresién lineal multiple para obtener la prima media de autos, SPSS proporciona
la tabla [17] donde se observa un R? ajustado muy alto para el modelo 8, por lo que
en principio el modelo es bueno. Ahora bien, hay que fijarse en la tabla|18|en el valor

de la distancia de Mahalanobis y en si la distancia de Cook es mayor que — donde n
n

es el nimero de observaciones, para detectar si existen puntos influyentes.

Resumen del modelo’

Modelo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la
corregida estimacion

1 6217 386 373 36,901
2 ,857" 735 724 24 481
3 881° J75 761 22,798
4 ,898” 807 790 21,360
5 a1e® 839 820 19,754
6 ,925f 856 835 18,901
7 349 873 852 17,953
8 ,943" 888 867 17,021

a. Vanables predictoras: (Constante), Z robos vehiculos 2014
b. WVanables predictoras: (Constante), Z_robos_vehiculos_2014,
Z_Camiones_furgonetas

c. Variables predictoras: (Constante), Z robos vehiculos 2014,
Z_Camiones_furgonetas, Z_Otros_vehiculos

Tabla 17: Modelos en la estimacién de la prima media de autos
Fuente: Elaboracion Propia

Se puede ver que los valores de la distancia de Cook en su mayoria son inferiores

a w5 = 0,077 ya que como se puede ver su media es de 0,075.

En el modelo 8 no existen problemas de colinealidad como puede verse en la tabla
ya que el VIF es menor que 10 y ademas se observa que todos los coeficientes son
significativos. Esta formado por las variables ratio de robos totales de vehiculos en
2014, ratio del niimero de camiones y furgonetas, ratio del niimero de otros vehiculos,
ratio de los kilometros de autopistas y autovias libres, ratio de heridos no hospitaliza-
dos en autopistas, ratio de heridos hospitalizados en carreteras convencionales, ratio
de heridos no hospitalizados en calles y tasa de paro.
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Estadisticos sobre los residuos®

Minimo Maximo Media Desviacion N
tipica

Valor pronosticado 215,86 412,08 342,14 43,920 50
Walor pronosticado tip. -2,875 1,592 ,000 1,000 50
Error tipico de valor

pronosticado 3,908 14,771 6,798 2,462 50
alor pronosticado

corregido 182,93 406,85 342,82 43,674 50
Residual -37.626 33,918 .ooo 15,570 50
Residuo tip 221 1,993 ,000 915 50
Residuo estud. -2,593 2,141 -013 1,043 50
Residuo eliminado -88,805 52,069 -,681 22,710 50
Residuo eliminado estud. -2,801 2,244 -018 1,073 50
Dist. de Mahalancbis 1,603 35,919 7,840 7,622 50
Distancia de Cook ,000 2,278 075 336 50
ﬂor de influencia centrado 033 733 160 (156 50

a. Variable dependiente: Prima_media
Tabla 18: Estadisticos sobre los residuos para la prima media de autos

Fuente: Elaboracion Propia

Por tanto, se podran estimar los valores para la prima media a partir de los
coeficientes de la tabla [19l

Coeficientes™
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados Estadisticos de colinealidad
| Modelo B Error tip. Beta t Sig. Tolerancia FIV
1 (Constante) 373,233 7,701 48 463 000
Z_robos_vehiculos_2014 -48047,604 8752,268 -621 -5.490 ,000 1,000 1,000
8 (Constante) 501,601 15477 32410 ,000
Z_robos_vehiculos_2014 -35506,062 6210,648 -, 459 -5717 ,000 423 2,367
Z_Camiones_furgonetas -1017,942 122,549 -627 -8,306 000 477 2,085
Z_Otros_vehiculos 4245433 1068,837 556 3972 ,000 138 7191
Z_km_autovias_autopista -44272.814 10935,366 -,383 -4,049 ,000 ,305 3,280
s_libres
Z_Inter_autopistas_her_n -111371,157 33748,550 -,204 -3,300 002 716 1,397
o_hosp
Z_Inter_convencional_her -147598,437 52179,991 =217 -2,829 007 464 2,154
_hosp
Z_Urb_calle_her_no_hos -7120,585 2551,294 -194 -2,791 008 566 1,766
p
Tasa_paro 41,125 470 - 167 -2,393 021 561 1,783

a. Variable dependiente: Prima_media

Tabla 19: Coeficientes estimados para la prima media de autos
Fuente: Elaboracién Propia

La diferencia entre los valores estimados y los valores observados puede verse en
la tabla[20]y en el mapal[9] En la tabla [20]se puede ver que, en 29 provincias la prima
estimada es menor que la prima observada mientras que en 23 ocurre lo contrario.
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Resulta muy destacable el caso de Madrid, donde la prima estimada es 200 euros
menor que la observada. Hay que tener en cuenta que los factores de riesgo existentes
son muchos y en el caso de Madrid, estos factores se multiplican. Sin tener en cuenta
el caso de Madrid, el rango de la diferencia de primas esta entre -34 y 38 euros. Esto
demuestra que el factor de riesgo provincia es realmente relevante en algunos casos.
En los casos de Badajoz, Ceuta, Coérdoba, Soria, Tarragona y Zaragoza la prima
estimada es bastante mayor que la prima cobrada en el ano 2014, mientras que en las
provincias de Barcelona, Guadalajara, La Coruna, Lugo, Madrid, Toledo y Vizcaya
la prima estimada es bastante mas baja que la prima cobrada.

&
ST g S

Diferencia entre prima estimada y observada:
Menor que -20
Entre-20y 0

Entre 0y 20

. Mayor que 20

Figura 9: Mapa coloreado de la diferencia entre primas estimadas y observadas
Fuente: Elaboracién Propia
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Provincia  |Valores estimados  |Valores observados

Alava 399 403
Albacete 322 328
Alicante 337 335
Almeria 313 332
Asturias 384 392
Avila 330 335
Badajoz 364 326
Barcelona 324 349
Burgos 382 392
Céceres 325 314
Cadiz 326 335
Cantabria 391 374
Castellon 328 335
Ceuta 232 210
Ciudad Real 338 333
Cordoba 344 316
Cuenca 311 310
Gerana 288 300
Granada 313 312
Guadalajara 367 389
Guiplzcoa 399 388
Huelva 345 337
Huesca 333 334
Islas Baleare 276 277
Jaén 305 322
La Corufia 398 427
La Rioja 373 364
Las Palmas 299 288
Ledn 368 372
Lérida 357 337
Lugo 386 408
Madrid 323 523
Malaga 319 338
Melilla 221 235
Murcia 345 340
Navarra 378 382
Orense 354 362
Palencia 349 351
Pontevedra 372 379
Salamanca 352 340
Segovia 371 369
Sevilla 353 358
Soria 370 348
Sta Cruz Ten 216 212
Tarragona 329 303
Teruel 322 332
Toledo 324 347
Valencia 360 342
Valladolid 395 389
Vizcaya 412 446
Zamora 336 339
Zaragoza 396 370

Tabla 20: Primas medias estimadas frente a observadas
Fuente: Elaboracion Propia
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6. Conclusiones

La principal conclusiéon que se extrae de este trabajo es lo importante que es para
las entidades aseguradoras elaborar una buena normativa de suscripcion, ya que ello
les permitira ajustar mucho mejor el importe de la prima. En este trabajo ha quedado
probado que el factor provincia es un factor de riesgo muy importante a la hora de
determinar el precio de la prima, pero no sélo este factor es determinante, también lo
son la edad y la experiencia del conductor, las caracteristicas del vehiculo, el historial
siniestral,... Por este motivo, uno de los objetivos prioritarios de las entidades ase-
guradoras es ser capaces de seleccionar y valorar adecuadamente todos estos riesgos
para ajustar el importe de la prima lo maximo posible.

Por otra parte, este trabajo sirve para demostrar lo dificil que resulta en la actuali-
dad conseguir una buena base de datos debido a que apenas existen datos disponibles.
A su vez, demuestra también que una vez elaborada y tratada la base de datos son
muchas las aplicaciones que se le puede dar a los datos. En este caso, los datos se
han utilizado para hacer una clasificacién de las provincias y para llevar a cabo una
estimacion de la prima de autos, pero son muchas las aplicaciones que se les podrian
haber dado. Algunas de ellas quedaran como futuras lineas de investigacion.

A lo largo del trabajo se han utilizado diferentes técnicas estadisticas. Entre ellas,
se han utilizado GLM; que son de vital importancia en el célculo de la prima para
las entidades aseguradoras, pero que en este caso se han utilizado para la estimacion
de los salarios medios anuales de las provincias vascas y Navarra, lo que sirve para
demostrar que los GLM se pueden usar en otros campos més alla de la tarificacién.
En lugar de utilizar como herramienta SPSS, para trabajar con GLM se ha utilizado
R, que al ser un software libre estd empezando a ser cada vez mas utilizado por las
entidades aseguradoras para la tarificacién de las primas. Haciendo una comparativa
entre las dos herramientas, se podria decir que SPSS tiene una mejor salida de tablas
y graficos por lo que si no se requiere programar puede ser preferible a R. Ahora bien,
SPSS tiene una sintaxis mas complicada que la de R, por lo que cuando haya que
programar siempre serd preferible usar R. Ademas, R tiene multitud de paquetes que
lo convierten en una herramienta muy potente.

Finalmente, analizando los resultados se puede ver como en provincias como Ba-
dajoz, Ceuta, Cérdoba, Soria, Tarragona y Zaragoza la prima estimada es bastante
superior a la prima cobrada, mientras que en Barcelona, Guadalajara, La Coruna,
Lugo, Madrid, Toledo y Vizcaya la prima estimada es notablemente mas baja que la
prima cobrada.
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7. Futuras lineas de investigacion

El historial siniestral ha sido siempre uno de los factores més importantes a la
hora de determinar el importe de la prima, pero no es menos cierto que existen otros
factores como el probado en este trabajo, que también son muy importantes en el
momento de tarificar.

En este estudio se ha visto la importancia del factor provincia en el analisis,
seleccion y valoracion del riesgo y en la posterior tarificacion. Esto abre un camino
a pensar en qué ocurriria si ademas del factor provincia se anadieran factores como
la zona (urbana, periférica o rural). Para intentar facilitar la busqueda de datos, se
podria reducir a dos zonas: urbana y rural. El criterio podria ser buscar los datos de
las capitales de cada provincia que serian los datos correspondientes a la zona urbana
y la diferencia respecto al total de la provincia serian los datos correspondientes a
la zona rural. Se trataria de crear una base de datos de 104 registros en la que cada
provincia tuviese dos niveles: zona urbana y zona rural. El enfoque podria ser similar
al de este trabajo y el objetivo seria ver cuanto puede influir el factor zona en el
importe de la prima de autos.

En otra linea de trabajo se podria tratar de utilizar los datos sobre accidentes
segun la via para, haciendo uso de técnicas estadisticas como podrian ser los GLM,
tratar de ver en qué provincias afectan mas las variables sobre fallecidos y ver si estas
provincias se corresponden con las que tienen una prima media mayor, ya que los
danos de responsabilidad civil son los que suponen un coste mayor para las entidades
aseguradoras y por tanto es de esperar que éste sea uno de los motivos de aumento
del importe de la prima.

Por 1ltimo, otra linea de trabajo podria ser calcular la prima para cada una de
las regiones que surgen de la aplicacion del andlisis de cluster. Para ello, simplemente
habria que sumar los datos en valor en absoluto de las provincias pertenecientes a
cada cluster, de forma que se tuviese una base de datos formada por 5 registros y a
partir de ahi estimar la prima media. El objetivo seria ver si esta prima oscila mucho
entre unas regiones y otras y valorar si las entidades aseguradoras se podrian plantear
hacer grupos a la hora de tarificar en funcién de regiones similares a éstas.
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