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Me resulta muy grato presentar este trabajo realizado por los profesores Eva Boj y M* Mercé
Claramunt del Departamento de Matemdtica Econdmica, Financiera y Actuarial y por ¢l profesor
Josep Fortiana del Departamento de Estadistica, ambos Departamentos de la Universidad de

Barcelona.

En primer lugar, quiero destacar la gran importancia que para el sector asegurador tiene la tarificacién
a priori y por ello la realizacion de estudios tanto tedricos como empiricos para la determinacion de
los principales factores de riesgo a incluir como posibles variables de tarifa en los distintos tipos de

seguros generales o no vida.

El presente i{rabajo plantea un estudio tedrico de la posible aplicacién de la regresion basada en
distancias para seleccionar las variables de tarifa como metodologia complementaria o alternativa a los

métodos actuariales tradicionalmente aplicados para dar solucion a este problema.

También me gustaria destacar, como profesor universitario, que este trabajo hace realidad el ideal de
interdisciplinariedad de la investigacion universitaria, ya que en la realizacion han colaborado
profesores de dos departamentos de la Universidad de Barcelona: Eva Boj y M* Mercé Claramunt han
aportado sus conocimientos mas profundos en el andlisis econémico y actuarial, y el profesor Fortiana,

de la misma manera, sus amplios conocimientos en estadistica.

El trabajo va dirigido a los actuarios dedicados a seguros generales o no vida, con la esperanza de que
les sea de utilidad en su trabajo diario y les permita aproximarse a una metodologia de andlisis de la
siniestralidad que les aporte criterios para la toma de decisiones relacionada con la seleccién de

variables de tarifa en la tarificacion « priori.

Por tltimo, quisiera resaltar la importancia que para la investigacion actuarial tienen las becas Riesgo
y Seguro que otorga la Fundacion MAPFRE Estudios, ya que son las tnicas que con caracter privado
permiten co-financiar estudios actuariales con la universidad publica, apostando por una investigacién

actuarial de calidad.

Antonio Alegre Escolano
Catedratico de Matematica Actuarial
Universidad de Barcelona



%rad@m’mz’enm&

El origen de este libro se remonta al afio 1996 cuando el Dr. Antonio Alegre Escolano [Catedrético de
Matematica Actuarial del Departamento de Matematica Econdmica, Financiera y Actuarial de la
Universidad de Barcelona] propuso el tema de la seleccién de los factores de riesgo en la tarificacion
de los seguros como objetive de investigacion de gran importancia en ¢l ambito tanto practico como
tedrico de los Seguros No Vida. Agradecemos al Dr. Antonio Alegre que nos animase a centrar nuesta

investigacidn en este tema.

El trabajo realizado ha dado lugar a la tesis doctoral de Eva Boj del Val dirigida conjuntamente por la
Dra. M* Mercé Claramunt Bielsa y el Dr. Josep Fortiana Gregori, que obtuvo en junio de 2003 la
calificacion de Sobresaliente Cum Laude por unanimidad. Agradecemos a todos los miembros del
tribunal, y en especial al Dr. Angel Vegas Montaner, los comentarios realizados que nos han sido muy

utiles en la redaccion 1ltima del presente libro.

Tenemos que agradecer a dos compaiiias de seguros que operan en Espafia la cesién gratuita y
desinteresada de los datos sobre la experiencia de sintestralidad de su cartera de Responsabilidad Civil

del Automdvil. Sin los mismos hubiera sido imposible la realizacion de las aplicaciones practicas.

Por ltimo, pero no por ello en menor grado, agradecemos a la Fundacién MAPFRE Estudios la
confianza depositada en nosotros al conceder una beca RIESGO y SEGURO 2000/2001 englobada en
el area concreta “Utilizacion de modelos data mining para el andlisis del riesgo y tarificacion del
seguro de automoviles en Espafia”. La obtencién de la beca ha supuesto, por un lado, financiacién
adicional para reuniones de trabajo, material bibliografico e informético y, especialmente, para la
asistencia a congresos nacionales e intemacionales del campo estadistico y actuarial. La asistencia y
presentacion de ponencias a los mismos nos ha permitido conocer de primera mano el estado actual
del tema. Por otro lado, la beca nos ha servido para contar con el asesoramiento de una compaiiia real,
MAPFRE, que opera en el Seguro del Automovil. Agradecemos el constante apoyo recibido de Juan
Antonio Rodrigo y Ménica Roméan del Area Técnica de MAPFRE Automéviles, y de José Luis
Catalinas de la Fundacion MAPFRE Estudios.

Los autores.



Indice

Indice

1. Introduccion 1
2. Tarificacion en los seguros no vida 5
2.1. Introduccion 6
2.1.1. Generalidades de los seguros 6
2.1.2. Clasificacion de los seguros 9
2.1.3. Caracteristicas de los seguros no vida 12
2.1.4, El seguro del automovil 12
2.1.4.1. El seguro de suscripcion obligatoria 15
2.1.4.2. Responsabilidad civil voluntaria 19
2.1.4.3. Coberturas complementarias del seguro del automovil 20

2.2, Tarificacién 23
2.2.1. Proceso de riesgo 23
2.2.2, Estructura de la prima 26
2.2.3. Sistemas de tarificacion 32
2.2.4. Tarificacion a priori o class-rating 34
2.2.4.1. Factores de riesgo 36
2.2.4.2. Datos de experiencia de siniestralidad 40
2.2.5. Notas referentes al seguro del automdvil 45
2.3. Descripcién de los datos relativos a las aplicaciones 51
2.3.1. Datos de la cartera C1 de responsabilidad civil de automéviles 52
2.3.1.1. Experiencia de siniestralidad 52
2.3.1.2. Factores de riesgo 53
2.3.2. Datos de la cartera C2 de responsabilidad civil de automéviles 55
2.3.2.1. Experiencia de siniestralidad 55
2.3.2.2. Factores de riesgo 56
2.3.3. Datos de Baxter 57

2.3.4. Datos de impagos de préstamos de una entidad financiera 58




Indice

ANEXO 2.1. Seguro del Automévil 61

1. Los convenios CIDE y ASCIDE, y el sistema CICOS 61
1.1. Convenios CIDE y ASCIDE 61

1.2. Sistema CICOS 68

2. Ficheros sectoriales 69
2.1. Base SIETE 69

2.2. El Fichero de Vehiculos Sustraidos e Indemnizados 70

2.3. La Estadistica del Seguro del Automovil 71

2.4. El Fichero Historico de SINiestralidad de COnductores (SINCO) 72
ANEXO 2.2. Datos de Baxter 75
ANEXO 2.3. Datos de impagos 77
3. Seleccion de variables de tarifa 79
3.1. Medidas de asociacion entre pares de variables 80
3.2. Analisis estadistico multivariante 87
3.3. Metodologias en la bibliografia actuarial 90
3.4. Analisis de segmentacién 91
3.4.1. Técnicas de Deteccién Automatica de la Interaccion 92
3.4.1.1. Algoritmo general de segmentacion 93
3.4.1.2. El contraste de independencia 97
3.4.2. Software utilizado 100
3.4.3. Aplicacion actuarial 105
3.5. Modelo lineal generalizado 107
3.5.1. Descripcion de! modelo 107
3.5.2, Seleccion de predictores 114
3.5.2.1. Proceso de seleccion 115
3.5.2.2. Validacion del modelo resultante 117
3.5.2.3. Codificacidn de predictores 118
3.5.3. Aplicacion actuarial 122
3.5.3.1. Numero de siniestros 126
3.5.3.1.1. Test de dispersion en el caso Poisson 133

3.5.3.2. Cuantia por siniestro 136




Indice

3.5.4. Software utilizado 137
3.6. Criterios de discretizacion de variables continuas 138
3.6.1. Ejemplo de discretizacién de respuesta continua 141
3.6.2. Ejemplo de discretizacion de predictores continuos 145
ANEXO 3.1. Diagrama de flujo del algoritmo CHAID 153
ANEXO 3.2. Tablas de propiedades para casos particulares del MLG 155
ANEXO 3.3. Anovas de las cuantias con los factores discretizados 157
4. Metodologia basada en distancias 163
4.1. Distancias sobre matrices de datos 166
4.1.1. Distancias sobre datos cuantitativos 167
4.1.2. Distancias sobre datos cualitativos 169
4.1.3. Distancias sobre datos mixtos 171
4.2. Regresion basada en distancias 172
4.2.1. Escalado multidimensional métrico 173
4.2.1.1. Configuracion euclidea 173
4.2.1.2. Configuracion para un nuevo punto 177
4.2.2. Prediccion basada en distancias 178
4.2.2.1. Formulacion de la regresion basada en distancias 180
4.2.2.2. Prediccion para un nuevo individuo 181
4.2.3. Casos particulares 182
4.2 4. Términos de interaccion en regresion basada en distancias 183
4.3. Generalizacion al caso heteroscedastico de la regresion basada en distancias 185
4.3.1. Escalado multidimensional métrico ponderado 186
4.3.1.1. Configuracion cuclidea 186
4.3.1.2. Configuracion para un nuevo punto 188
4.3.2. Regresion basada en distancias ponderada 189
4.4, Seleccion de predictores 191
4.4.1. Medidas y tests estadisticos 192
4.4.2. Aspectos computacionales: estimacion bootstrap 193
4.4.3. Proceso de seleccion 195
4.4.4. Criterios de introduccion de variables y validacion en modelos lineales 197

ii



Indice

4.5. Implementacion y software utilizado

ANEXO 4.1. Funciones de distancias entre individuos

ANEXO 4.2. Anexo informatico

5. Aplicaciones practicas

5.1. Aplicacion 1. Impagos de préstamos: cuantia de un siniestro

5.1.1. Relaciones entre pares de variables

5.1.2. Analisis de segmentacion

5.1.3. Modelo lineal generalizado

5.1.4. Regresion basada en distancias

5.1.5. Estimacion no cientifica de las marcas de clase

ANEXO 5.1. Procesos de seleccion para los MLG

ANEXO 5.2. Coeficientes para los MLG

ANEXO 5.3. Predicciones del enlace para los MLL.G

ANEXO 5.4. Predicciones de la respuesta para los MLG

ANEXO 5.5. Procesos de seleccion para la RBD

203
205
207

225

230
230
232
239
244
249
253
257
259
261
263

5.2. Aplicacién 2. Cartera C1 de responsabilidad civil de automoviles: cuantia de un

siniestro para dafios personales

5.2.1. Relaciones entre pares de variables

5.2.1.1. Cuantias con factores

5.2.1.2. Factor con factor

5.2.2. Modelo lineal generalizado

5.2.3. Regresion basada en distancias

5.2.4. Analisis de segmentacion

ANEXO 5.6. Anovas de las cuantias con los factores cualitativos

ANEXO 5.7. Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

265
265
266
265
273
278
282
289
2935

5.3. Aplicacion 3. Datos de Baxter referentes al seguro del automovil: cuantia de un

siniestro para dafios propios

5.3.1. Relaciones entre pares de variables

5.3.2. Modelo lineal generalizado

5.3.3. Regresidn basada en distancias

v

311
311
312
319



Indice

5.3.4. Analisis de segmentacion 321
ANEXO 5.8. Anovas de los datos de Baxter 323
ANEXO 5.9. Procesos de seleccion para los MLG 327
5.4. Aplicacion 4. Cartera C2 de responsabilidad civil de automédviles: niumero de
sinlestros para dafios materiales 331
5.4.1. Agrupacién de zonas 331
5.4.2. Marcas de clase para los factores cuantitativos 333
5.4.3. Relaciones entre pares de variables 334
5.4.3.1. Numero de siniestros con factores 335
5.4.3.2. Factor con factor 336
5.4.4. Agregacion de los datos 340
5.4.4.1. Discretizacion de los factores 345
5.4.4.2, Resultado 349
5.4.5. Modelo lineal generalizado sobre la frecuencia de siniestralidad 351
5.4.6. Regresidn hasada en distancias sobre la frecuencia de siniestralidad 357
5.4.7. Analisis de segmentacion sobre el niimero de siniestros 360
ANEXO 5.10. Anovas del nimero de siniestros con los factores discretos iniciales 361
ANEXO 5.11. Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos 375
ANEXO 5.12. Anovas de la frecuencia de siniestralidad con los factores discretizados 391
6. Conclusiones: Sinopsis y Aportaciones 399
Bibliografia 407




Introduccion

Capitulo 1

Introduccion

El presente trabajo, Andlisis multivariante aplicado a la seleccién de factores de riesgo en la
tarificacion, esta dedicado al estudio de las metodologias estadisticas que dan solucion al problema de
la seleccion de variables de tarifa a partir del conjunto de factores potenciales de riesgo, como primer

paso del proceso de tarificacion a priori que se realiza en los seguros no vida.

El proceso de tarificacion a priori tiene como finalidad asignar una prima, precio del seguro, a una
poéliza que entra en la cartera de seguros de un asegurador, a partir de unas ciertas caracteristicas
conocidas referentes a dicha poliza. Se denomina a priori puesto que nos permite asignar una prima a
un riesgo que s¢ Incorpora a nuestra cartera sin tener necesanamente experiencia sobre la

siniestralidad que conlleva.

El calculo de las primas debe responder a los principios de equidad, solidaridad y suficiencia. El
principio de equidad implica, precisamente, que la prima se ajuste al riesgo de siniestralidad de cada
poliza, es decir, que el asegurado pague segin el riesgo que incorpora. Desde el punto de vista
actuarial, ello conileva tener en cuenta, para la tarificacion, los factores de riesgo que expliquen en

mayor medida el comportamiento de la estructura de siniestralidad.

El primer paso del proceso de calculo de dicha prima es la seleccion de las variables de tarifa, que
consiste en la eleccion de los factores de riesgo o caracteristicas que utilizaremos para distinguir a los
asegurados/polizas con diferentes riesgos asociados. La correcta seleccion de dichas variables es
fundamental. Para ello, debemos hacer uso de técnicas de analisis estadistico multivariante, las cuales
nos permiten organizar procesos de seleccion teniendo en cuenta simultdneamente ¢l conjunto de

factores.

Los objetivos del presente trabajo son:



Capitulo 1

o Realizar el estudio teorico de las metodologias estadisticas aplicadas en la literatura actuarial

para la seleccion de variables de tarifa.

o Realizar el estudio tedrico de la viabilidad de la regresion basada en distancias para constituir

una herramienta alternativa en la seleccion de variables de tarifa.

O Ilustrar {a aplicabilidad a la tarificacion de las metodologias ya existentes y de la propuesta en
el trabajo con datos reales de carteras de seguros no vida, analizando las distintas dificultades

empiricas.

Estos tres objetivos basicos implican y se reflejan en la estructura del trabajo. Por un lado se estudian
las metodologias de seleccion desde el punto de vista estadistico, y por otro, su aplicabilidad a la

realidad actuarial de los seguros no vida.

En el capitulo 2, se estudia el proceso de tarificacion a priori en los seguros no vida, detallando sus
fases y justificando la importancia de una correcta seleccion de los factores de riesgo como base del
proceso. Puesto que decidimos centrarnos en el seguro del automévil, analizamos con detalle las

peculiaridades de su funcionamiento en Espaiia.

El capitulo 3 se dedica a la revision de las técnicas estadisticas aplicadas en el campo actuarial para
llevar a cabo la seleccion de variables de tarifa, principalmente el analisis de segmentacién y el

modelo lineal generalizado.

En el capitulo 4, nos centramos en el estudio tedrico de la regresion basada en distancias. Describimos
su filosofia vy funcionamiento, y ademas la desarrollamos en distintos aspectos tedricos, tedos ellos
necesarios para aplicarla a la seleccion de variables de tarifa. En primer lugar, necesitamos plantear un
método de seleccion apropiado, con las correspondientes medidas y tests estadisticos. En el proceso
nos encontramos con que no conocemos las distribuciones de los estadisticos de test para muestras
finitas. Solventamos tal dificultad optando por simular las distribuciones mediante la metodologia
bootstrap que, como veremos, se adapta especialmente bien a las caracteristicas peculiares de la
regresion basada en distancias. En segundo lugar, proponemos la version ponderada de la regresion
basada en distancias para abordar el caso de la frecuencia de siniestralidad en el tratamiento del

numero de siniestros. En este capitulo se concentran las principales aportaciones tedricas del trabajo.
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El capitulo 5 incluye las aplicaciones practicas. En él se ilustra la aplicabilidad de las tres
metodologias estudiadas con detalle en el trabajo: el andlisis de segmentacién, el modelo lineal

generalizado y 1a regresion basada en distancias; lo que se corresponde con nuestro tercer objetivo.

Utilizamos cuatro conjuntos de datos distintos que se desarrollan en las cuatro aplicaciones en que se

divide ei capitulo.

La primera aplicacion utiliza unos datos sobre las cuantias de los siniestros de los impagos de
préstamos de una entidad financiera. La caracteristica principal de estos datos es su simplicidad. La
tercera aplicaeion utiliza unos datos sobre las cuantias de siniestros para la cobertura de dafios propios
del seguro del automdvil; también simples, pero agregados y, por lo tanto, ponderados. Estas dos
aplicaciones se utilizan principaimente para comprobar el correcto funcionamiento en la practica de la

metodologia de seleccién propuesta para la regresion basada en distancias.

Las aplicaciones segunda y cuarta utilizan datos reales de Espafia, de las carteras del seguro del
automovil cedidas. La segunda se refiere a la cuantia por siniestro para dafios personales y la cuarta al
numero de siniesiros para dafios materiales. Para analizar estos dos conjuntos de datos tenemos en

cuenta las caracteristicas peculiares que tienen en Espafia los seguros de automaoviles.

En las aplicaciones se utiliza tanto el software disponible ya existente, como ¢l implementado

especialmente para las aplicaciones. Todo este conjunto de software s¢ describe durante el trabajo.

Finalizamos con un capitulo de conclusiones, en ¢l que se destacan las aportaciones del trabajo.
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Capitulo 2

Tarificacion en los seguros no vida

En este capitulo pretendemos, en primer lugar, centrar el escenario actuarial de los seguros no vida
remarcando sus peculiaridades. En segundo lugar, definir el proceso de tarificacion a priori,
detallande sus fases y justificando la importancia de una correcta seleccion de los factores de riesgo

como base del citado proceso.
El presente capitulo se estructura en tres apartados y tres anexos.

Dedicamos un primer apartado, 2.1, de introduccion, en el que redactamos generalidades de los
seguros hasta llegar al marco de los denominados no vida. Detallamos sus ramos y sus caracteristicas
principales en comparacion con los de vida. Prestamos, durante todo el capitulo, especial atencién al
seguro del automévil, ya que al mismo se refieren la mayor parte de aplicaciones presentadas en este

trabajo.

Dedicamos un segundo apartado, 2.2, a la tarificacion. Describimos el proceso de riesgo asociado al
acaecimiento de los siniestros y a sus respectivas cuantias, dando lugar al coste total de los siniestros
en un determinado periodo. Con las hipdtesis de independencia y equidistribucion del proceso de
riesgo, obtenemos la esperanza matemadtica del coste total que nos lleva a la prima pura, como

producto del nimero esperado de siniestros por la cuantia esperada de un siniestro.

Detallamos las distintas componentes de la prima hasta la construccion de la prima de recibo o precio
final del seguro, y describimos los principios del calculo de primas en lo que a la parte técnica

actuarial se refiere: principios de equidad, solidaridad y suficiencia.

Llegados ya a los sistemas de tarificacién, nos centramos en la tarificacidén a priori. Observamos que
el principio de equidad en el calculo de la tarifa necesita de los factores de riesgo como variables
exOgenas del modelo. A través de ellos seremos capaces de explicar la mayor parte de aleatoriedad del

coste total esperado.
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Puesto que la prima pura se obtiene como el producto de la esperanza del nimero de siniestros por la
esperanza de la cuantia de un siniestro, los factores de riesgo pueden ser seleccionados por separado

respecto a ambas variables.

Resaltamos la necesidad de una buena base de datos como paso previo a la explotacion estadistica.
Describimos los datos de experiencia de siniestralidad necesarios para la realizacién de un proceso de

tarificacién a priori.

Exponemos el estado actual del seguro del automévil en lo que a ficheros sectoriales se refiere,
resaltando, por un lado, el gran avance que supone en la tarificacion la constitucidon del Fichero
Historico de SINiestralidad de COnductores (SINCO); y por otro, la problematica asociada al
Convenio entre Entidades Aseguradoras de Automoviles para la Indemnizacion Directa de Daiios
Materiales a Vehiculos (CIDE), respecte a la seleccion de los factores de riesgo influyentes en la

cuantia de un siniestro para dafios materiales en el seguro de responsabilidad civit obligatora.

Finalmente, dedicamos un tercer apartado, 2.3, a la mera descripcién de la experiencia de
siniestralidad y factores de riesgo asociados a los datos que serdn utilizados en el capitulo 5 para

ilustrar las metodologias estadisticas de seleccion presentadas en los capitulos 3 y 4.

2.1. Introduccién
2.1.1. Generalidades de los seguros

Un contrato de seguro es un servicio de segundad ofrecido por una entidad econémica o ente
asegurador (sociedad anénima, mutua, mutualidad de previsién social o cooperativa de seguros), por el
cual el asegurador se obliga, mediante el cobro de una prima y para el caso de que se produzca el
evento cuyo riesgo es objeto de cobertura, a indemnizar, dentro de los limites pactados, el dafio
producido al asegurado o a satisfacer un capital, una renta u otras prestaciones convenidas {Garmido y

Comas (1987)}].
Podemos sefialar diversos hechos diferenciales de la identidad de un contrato de seguro:

= Es un contrato aleatorio: una de las partes, o ambas reciprocamente, se obligan a dar o hacer alguna

cosa en equivalencia de lo que la otra parte ha de dar o hacer para el caso de un acontecimiento
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incierto, o que ha de ocurrir en tiempo indeterminado. Por otro lado, en casi todos los seguros se
desconoce, a priori, el importe de la cantidad a satisfacer por el asegurador en caso de siniestro. Y
lo que es mas importante, el hecho principal y sus consecuencias —el siniestro— han de ser producto
de causas completamente aleatorias en su acaecimiento, es decir, deberse a circunstancias ajenas a
la voluntad consciente y proposito deliberado del asegurado de provocar el siniestro. A este
planteamiento hay que afiadir que, para el asegurador, el riesgo de pérdidas o ganancias s¢ ve
considerablemente atenuado, porque para €1, dedicado profesionalmente a la asuncion de riesgos
ajenos, los resultados del conjunto de riesgos asumidos han de ajustarse al modelo estadistico
utilizado para el calculo de las tarifas. Es decir, se trata de un coste global previamente conocido,

dentro de una compensacion reciproca de riesgos aceptados.

Es un contrato consensual: se perfecciona por el mero consentimiento. Aunque existe una gran
discusion en si deberia ser consensual o formal, es decir, que requiera ciertos requisitos formales

como la firma de la poliza para perfeccionarse.

Es un contrato oneroso: ambas partes asumen la obligacion de realizarse prestaciones reciprocas,
que de ordinario revisten caracter econdmico. No hay ningun propésito de libertad en quienes
intervienen en el contrato de seguro, todos ellos persiguen un beneficio que tiene que producirse a
costa del oponente en el convenio. El asegurador promete la prestacion, y la lleva a cabo en su
momento, porque para ello percibié anticipadamente la prima. El asegurado, en cambio, realiza el
pago del precio del seguro, porque desea liberarse del riesgo que transfiere al asegurador. En su

caso, ¢l beneficio consiste en hacer seguro lo que para el interesado es inseguro.

Es un contrato de buena fe: es importante resaltar este punto dada la dependencia del asegurador
respecto del tomador o asegurado, en cuanto afecta a su indispensable colaboracién para conocer
ciertos datos que pueden serle de importancia para tomar decisiones sobre la aceptacion del seguro

y sus condiciones, tramitar adecuadamente el siniestro y otras situaciones analogas.

Es un contrato de adhesidn: es un contrato a aceptar o dejar, el que quiera utilizar el convenio

ofrecido no tiene otra alternativa que aceptarlo en bloque o rechazarlo, no cabe la discusion.
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El contrato en que se materializa este convenio oneroso s¢ denomina poliza del seguro y se define
como ¢l documento emitido por la entidad aseguradora, suscrito por €sta y el tomador, que tiene por

objeto probar la existencia del contrato de seguro, concretando sus condiciones.

El precio del servicio de seguridad en un contrato de seguro es la prima de seguro, la cual es funcién

del riesgo asegurable y de los restantes factores que integran el coste de la empresa.

Fl riesgo se define como el acontecimiento incierto, independiente de la voluntad exclusiva de las
partes, cuya realizacidn implica, normalmente, consecuencias desfavorables para el asegurado. Asi, en
un contrato de seguro hay dos componentes bésicas e imprescindibles para su viabilidad: la existencia

de un riesgo y el pago de un precio por su cobertura, la prima.

Los elementos personales que intervienen en el contrato de seguro son el asegurador, el tomador, el

asegurado y el beneficiario:

= El asegurador es la persona juridica que, constituida con arreglo a lo dispuesto por la legislacion
correspondiente, se¢ dedica a asumur riesgos ajenos, cumpliendo a lo que este efecto establece

aquella legislacion, mediante la percepcién de un cierto precio llamado prima.

* El tomador es la persona que contrata y suscribe la poliza de seguro, por cuenta propia ¢ la de un
tercero, asumiendo las obligaciones y derechos que se establecen en la Ley de Ordenacién y

Supervision de los Seguros Privados en Espaiia.

= El asegurado es el titular del area de interés a que la cobertura del seguro conciemne, y del derecho a
la indemnizacion que en su dia se satisfaga que, en ciertos casos, puede trasladarse al beneficiario.
Es la persona natural o juridica a quien el acontecimiento del siniestro va a afectar mas
directamente. Cuando el tomador y el asegurado sean personas distintas, las obligaciones y los
deberes que derivan del contrato corresponden al tomador del seguro, excepto los que, por su

naturaleza, deban ser cumplidos por el asegurado.

* El beneficiario es el que va a recibir la utilidad del seguro cuando se produzca el hecho
contemplado en el mismo. Es aquél sobre quien recaen los beneficios de la pdliza pactada, por

voluntad expresa del tomador.,
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2.1.2. Clasificacion de los seguros

La riqueza de modalidades asegurativas que existe en el mercado correspondientes a la extensa gama
de necesidades de prevision actuales, hacen que resulte posible sefialar diversas clases de contratos de
seguro atendiendo a las distintas circunstancias que en ellos se dan. Algunas clasificaciones posibles

de los contratos son [Pérez (1986,2001)]:
a) Segin la localizacion del riesgo: seguros maritimos, terrestres y aéreos
b} Segun la clase de riesgos afectados: seguros de cosas o bienes, de personas y patrimoniales.
¢) Segun la condicidn juridica: contrato de seguro puro y mutuo

d) Segun la forma de pago de la prima: contrato de seguro a pagar mediante primas periodicas y

a pagar de una sola vez con una unica prima

¢) Segun la clase de obligacion principal asumida por ¢l asegurador: seguros de capital, de renta

y de prestacion de servicios
f) Segin se refieren a la vida o no de las personas: seguros de vida y de no vida
Si nos regimos por €l marco legal espaiiol' los seguros se clasifican en tres grandes grupos:

o Seguro directo de vida: Incluye un tnico ramo, el ramo de vida, junto con la posibilidad de

cubrir riesgos complementarios

a Seguro directo distinto del seguro de vida: Los riesgos cubiertos se encuentran clasificados en

una serie de ramos los cuales detallamos mas abajo

O Reaseguro: Por el contrato de reaseguro el reasegurador se obliga a reparar, dentro de los limites
establecidos en la Ley vy en el contrato, la deuda que nace en el patrimonio del reasegurado

como consecuencia de la obligacion por éste asumida como asegurador en el contrato de seguro

! Ley 30/1995 de 8 de noviembre, sobre Ordenacién y Supervision de los Seguros Privados (LOSSP). BOE n°
268, de 9 de noviembre de 1995.

Real Decreto 2486/1998 de 20 de noviembre por el que se aprucba el Reglamento de Ordenacion y
Supervision de los Seguros Privados. BOE n° 282, de 25 de noviembre de 1998.



Capituio 2

Ramuos en los seguros no vida
1. Accidentes
2. Enfermedad (comprendida la asistencia sanitaria)

3. Vehiculos terrestres (no ferroviarios). Incluye todo dafio sufrido por vehiculos terrestres sean o

no automoviles, salvo los ferroviarios.
4. Vehiculos ferroviarios
5. Vehiculos aéreos
6. Vehiculos maritimos, lacustres y fluviales
7. Mercancias transportadas (comprendidos los equipajes y demas bienes transportados)

8. Incendio y elementos naturales. Incluye todo dafie sufrido por los bienes (distinto de los
comprendidos en los ramos 3, 4, 5, 6 y 7) causado por incendio, explosion, tormenta, elementos

naturales distintos de la tempestad, energia nuclear y hundimiento de terreno.

9. Otros daiios a los bienes. Incluye todo daiio sufrido por los bienes (distinto de los comprendidos
en los ramos 3, 4, 5, 6 y 7) causado por el granizo o la helada, asi como por robo u otros sucesos

distintos de los incluidos en el nimero 8.

10. Responsabilidad civil en vehiculos terrestres automoviles (comprendida 1a responsabilidad de!

transportista)
11. Responsabilidad civil en vehiculos aéreos (comprendida la responsabilidad del transportista)

12. Responsabilidad civil en vehiculos maritimos, lacustres y fluviales (comprendida la

responsabilidad del transportista)

13. Responsabilidad civil general. Comprende toda responsabilidad distinta de las mencionadas en

los mimeros 10, 11 y 12.

14, Crédito. Comprende insolvencia en general, venta a plazos, crédito a la exportacion, crédito

hipotecario y crédito agricola.

10
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15. Caucion (directa e indirecta)

16. Pérdidas pecuniarias diversas. Incluye riesgos del empleo, insuficiencia de ingresos (en
general), mal tiempo, pérdida de beneficios, subsidio por privacion temporal del permiso de
conducir, persistencia de gastos en general, gastos comerciales imprevistos, pérdida del valor
venal, pérdidas de alquileres o rentas, pérdidas comerciales indirectas distintas a las

anteriormente mencionadas, pérdidas pecuniarias no comerciales y otras pérdidas pecuniarias.
17. Defensa juridica

18. Asistencia. Asistencia a las personas que se encuentren en dificultades durante desplazamientos
o ausencias de su domicilio o de su lugar de residencia permanente. Comprendera también la
asistencia a las personas que se encuentren en dificultades en circunstancias distintas,
determinadas reglamentariamente, siempre que no scan objeto de cobertura en otros ramos de

Seguro.

19. Decesos. Incluye operaciones de seguro que garanticen Unicamente prestaciones en caso de
muerte, cuando estas prestaciones se¢ satisfagan en especie o cuando el importe de las mismas no

exceda del valor medio de los gastos funerarios por fallecimiento.

Si a la entidad aseguradora se le concede la autorizacion simultanea para varios ramos dentro de los

seguros directos distintos del de vida, la denominacién serd la que se indica en el cuadro siguiente:

RAMOS DE AUTORIZACION SIMULTANEA | DENOMINACION DE LA AUTORIZACION

1y?2 Accidentes y enfermedad

Cobertura de ocupantes de vehiculos del ramo 1 .
Seguro de automoviles

junto con los ramos 3, 7y 10

Cobertura de ocupantes de vehiculos del ramo 1 .
Seguro maritimo y de transporte

junto con los ramos 4, 6, 7 v 12

Cobertura de ocupantes de vehiculos del ramo 1 .
. Seguro de aviacion
junto con los ramos 5, 7y 11

8y 9 Incendio v otros dafios a los bienes
10, 11,12y 13 Responsabilidad civil
14y 15 Crédito y caucion
Todos los ramos Seguros generales

11
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2.1.3. Caracteristicas de los seguros no vida

Teniendo en cuenta la estructura de los seguros no vida, su estudio se aleja bastante del enfoque

clasico de los seguros de vida. Algunas de sus caracteristicas generales en comparacion con los de

vida, son [Nieto y Vegas (1993)]:

a)

b}

d)

Son operaciones a corto plazo. En la mayoria de los casos la duracién es anual, renovable
tacitamente, por lo gue el tipo de interés no juega, en general, un papel tan importante como en los

seguros de vida.

El problema de la tarificacién es complejo. El nimero de factores de riesgo que influyen en las
probabilidades de los sucesos que dan lugar al pago de las indemnizaciones es mayor gue en los
seguros de vida, los cuales dependen de un mimero mas limitado (usualmente edad y sexo del

asegurado) [Almer (1957); Franckx (1974); Hey (1970)].

El entorno socio-econdmico intluye en gran medida en la evolucion temporal de la siniestralidad,
especialmente en algunos ramos y modalidades (responsabilidad civil obligatoria del automévil,
robo, etc) a diferencia de lo que ocurre en los seguros de vida (excepto en la contingencia de

invalidez);

Los problemas de estabilidad en la fluctuacion respecto a los valores esperados (primas puras) son
mds complejos que en los seguros de vida, donde ademds la existencia de reservas matematicas

juega un papel estabilizador;

Las primas cubren, normalmente, el riesgo del periodo correspondiente y no lievan incorporada la

componente de ahorro como en los seguros de vida.

Las prestaciones o indemnizaciones estan en funcién de la cuantia del dafio. Este a su vez viene
dado por un variable aleatoria (causal en el seguro de vida). Por lo que, a diferencia de los seguros
de vida, se presentan problemas de infraseguro y sobreseguro cuando la suma asegurada no

coincide con el valor del interés asegurado.

2.1.4. El seguro del automaovil

La sociedad actual ha impuesto un nivel de actividad en el que los desplazamientos son parte

12
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fundamentai. Por esto, la utilizacién de coches, camiones ¢ motos se ha convertido en un elemento
casi indispensable para el desarrollo de nuestra actividad diaria. Sin embargo, el gran nimero de
vehiculos que circulan por nuestras calles y carreteras generan unos riesgos en los que todos podemos
vemnos afectados. Aunque seamos unos magnificos conductores nada ni nadie puede garantizarnos la
inexistencia de golpes o accidentes, ya que en éstos, ademds de la imprudencia, también juegan una
baza importante factores dificiles de controlar. En unos casos podremos causar un dafio fisico o
material a terceras personas, y en otros, seremos nosotros los directamente perjudicados por un
siniestro. Este estado de riesgo permanente que genera la utilizacion de vehiculos, unido a los elevados
costes econdmicos y sociales que provocan los accidentes de trafico, hizo necesario el establecimiento
obligatorio de un sistema reparador de los dafios causados por dicha utilizacidn: el seguro del

automovil.

El seguro de responsabilidad civil de vehiculos terrestres a motor (el seguro "a terceros") protege al
asegurado de las consecuencias econodmicas adversas que pueda ocasionar en su patrimonio la
reclamacion, por parte de un tercero, de los dafios provocados por su automévil. Y, al tiempo,

garantiza que toda victima de un accidente va a ser reparada en los dafios que se le causen.

El sistema de responsabilidad civil imperante en todos los paises hasta finales del siglo XIX se basaba
en la responsabilidad civil subjetiva o por culpa. La revolucion industrial y la aparicion de nuevas
maquinas cada vez mas rapidas y potentes, pero susceptibles de generar mas y mas graves accidentes,
fueron factores que demandaban un cambio. Asi, se dio paso a la paulatina adopcion del denominado
principio de responsabilidad objetiva o por riesgo, que es aquella que surge sin que exista

necesariamente culpa de la persona causante del dafio.
La responsabilidad civil objetiva

El fundamento de la responsabilidad objetiva estd en el riesgo que suponen por si mismas ciertas
actividades (por ejemplo, la mera posesion y uso de una maquina llamada automdvil}. Por lo tanto, se
garantiza la reparacion efectiva de los dafios sufridos, atin cuando no exista culpa o negligencia de
quien los causo. La transicion de responsabilidad civil de tipo subjetiva a la de caracter objetivo, en
materia de circulacion de vehiculos a motor, es trascendental. Pone de manifiesto la importancia que
en el orden economico y social reviste el seguro como institucion, puesto que sin la existencia del
seguro no podria darse el paso que convierte unas obligaciones definidas por la existencia de culpa en

un derecho a reparacion que es independiente de dicha culpa.

13
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La presencia del seguro ratifica el caracter social del mismo, ya que para producirse la reparacion del
dafio no se precisa que el causante haya cometido delito alguno. Por el contrario, si fuesen los propios
conductores los que resolviesen sus problemas, habria victimas de siniestros causados por personas
que no podrian reparar el dafio causado. Con la existencia del seguro obligatorio todas las victimas
cobran, independientemente del patrimonio que tenga quien les provocd el dafio. En definitiva, el
seguro del automoévil es uno de los mayores logros sociales del siglo XX. Es un sisterna que transfiere
cada afio, aproximadamente, cinco mil cuatrocientos nueve millones de euros a victimas de accidentes
de trafico. No en vano, actualmente hay cerca de veinte millones de polizas de autos emitidas. Hoy en
dia, el seguro del automovil estd adaptado para atender a todas las necesidades del conductor, que van

maés alla de la cobertura del riesgo, convirtiéndose de esta forma en un servicio integral.
Antecedentes histéricos del seguro del automovil

Se estima que el primer antecedente relacionado con el seguro de responsabilidad civil de automoviles
es una Ordenanza de Policia dictada por el Prefecto de Paris en 1821. Cada cochero tenia que destinar
veinte céntimos diarios de su salario a la creacion de un fondo que pagase las multas y la reparacion de
dafios causados a terceros. A partir de 1825 se forman algunas entidades para el seguro de
responsabilidad civil de caballos y coches, como la francesa "L’ Automedon”, sociedad dedicada

especialmente a este seguro.

El mecanismo del seguro fue aceptado por los Tribunales de Justicia. No obstante, entre los juristas se
cre6 una corriente negativa, ya que pensaban que si los conductores de los carruajes tuviesen un
seguro que cubriese sus posibles negligencias, no prestarian la suficiente atencién para evitar
accidentes. Este argumento fue aceptado por el Tribunal de Comercio del Sena, que decreté la nulidad
de este seguro de responsabilidad civil en 1844. La compaiiia "L Automedon" apeld la resolucién ante
el Tribunal de Casacion. Este revoco la sentencia anteriormente dictada y decreté la licitud del seguro
de responsabilidad civil. Dicha resolucién marco un hito muy importante y fue la base del desarrollo

posterior del seguro de responsabilidad civil.

Cuando aparecieron los vehiculos de motor el seguro se adapté a esta forma de locomocion. En
algunos paises, dada la proliferacién de los automdéviles y el riesgo evidente que éstos crean, se hizo
obligatoria la contratacion de un seguro de responsabilidad civil. En Espaifia, la primera normativa

relativa al seguro del automovil es la Ley sobre Uso y Circulacion de Vehiculos a Motor de 1962.

14
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Legislacién hasta la actualidad en referencia al seguro del automovil en Espaiia

Recopilamos a continuacion las referencias de la legislacidn espafiola bésica sobre el seguro del

automovil:

= Decreto 632/1968, de 21 de marzo, por el que aprueba el Texto Refundido de la Ley 122/1962, de 24 de
diciembre, sobre responsabilidad civil y seguro en la circulacién de vehiculos a motor (BOE n° 85, de 8 de
abril de 1968)

* Real Decreto 2.641/1986, de 30 de diciembre, por el que se aprueba el Reglamento del seguro de
responsabilidad civil derivada del uso y circulacidn de vehiculos a motor, de suscripcion obligatoria (BOE n°
313, de 31 de diciembre de 1986; correccion de errores en BOE n° 18, de 21 de enero de 1987)

* Real Decreto 447/1986, de 10 de enero, por ¢l que se adoptan las medidas provisionales necesarias para la
adaptacién del Seguro Obligatorio de Automéviles a las exigencias de la adhesién a la Comunidad
Econémica Europea (BOE n° 53, de 3 de marzo de 1986)

* Orden de 23 de abril de 1987, sobre requisitos del modelo para probar la existencia del seguro de
responsabilidad civil derivada del uso y circulacion de vehiculos de motor, de suscripcién obligatoria (BOE
n® 104, de 1 de mayo de 1987; correccidn de errores en BOE n°137, de 9 de junio)

* Orden de 25 de septiembre de 1987, por la que se dictan normas relativas al funcionamiento de la Oficina
Espaiiola de Aseguradores Automoviles (OFESAUTO) (BOE n° 247, de 15 de octubre de 1987)

= (Convenio tipo Interbureaux para la ejecucién de las estipulaciones de las “Recomendaciones de
Ginebra”, adoptado por el Council of Boreaux en Asamblea General los dias 19 y 20 de octubre de 1989

= Convenio Multilateral de Garantia entre Oficinas Nacionales de Seguros de 15 de marzo de 1991;
Decision de la Comision 91/323/CEE, de 30 de mayo de 1991, sobre la aplicacion de la Directiva
72/166/CEE, del Consejo, relativa a la aproximacion de las legislaciones de los Estados miembros sobre el
seguro de la responsabilidad civil que resulte de la circulacion de vehiculos automdviles y el control de la
obligacidn de asegurar esta responsabilidad (DOCE n° L 177, de 5 de julio de 1991)

= Convenio sobre la ley aplicable en materia de accidentes de circulacién por carretera, hecho en La Haya
el 4 de mayo de 1971 (BOE n° 264, de 4 de noviembre de 1987; correccion de errores en BOE n® 307, de 24
de diciembre)

= Real Decreto 7/2001, de 12 de enero, por el que se aprueba el Reglamento sobre la responsabilidad civil y
seguro en la circulacién de vehiculos a motor.

*  Resolucién de 20 de enero de 2043, de la Direccion General de Seguros y Fondos de Pensiones, por 1a que
se da publicidad a las cuantias de las indemmizaciones por muerte, lesiones permanentes e incapacidad
temporal, que resultaran de aplicar durante 2003 el sistema para la valoracién de los dafios y perjuicios
causados a las personas en accidentes de circulacion.

2.1.4.1. El seguro de suscripcion obligatoria

Todo propietario de un vehiculo a motor esta obligado a contratar y mantener en vigor una poliza de

seguro que cubra, hasta la cuantia que en cada momento se determine, la responsabilidad civil del

15



Capitulo 2

conductor que se derive de los dafios, tanto personales como materiales, ocasionados a terceras

personas como consecuencia de un hecho de la circulacion.

Esta obligacion impuesta al propietario del vehiculo contrasta con la designacion del conductor como
sujeto responsable. Es decir, aunque el propietario del vehiculo sea el tomador del seguro, el sujeto
asegurado es el conductor del mismo, porque lo que se cubre no es ia responsabilidad del propietario,

sino la del conductor.

La vigencia del seguro se acredita exclusivamente con el recibo de prima correspondiente al periodo
de seguro en curso. Dicho recibo debe llevarse siempre en el interior del vehiculo ya que los agentes
de trafico pueden llegar a pedirnoslo. Si en el momento en que se nos solicita no disponemos de la

documentacion acreditativa del seguro seremos sancionados con 60.10 € (dicz mil pesctas) de multa.
Coberturas del seguro obligatorio

El Seguro de Suscripcion Obligatoria (SOA) garantiza la cobertura de la responsabilidad civil del
conductor de cualquier vehiculo terrestre a motor con estacionamiento habitual en Esparia, mediante el
pago de una sola prima, en todo el territorio del Espacio Econdmico Europeo y de los estados

adheridos al Convenio Multilateral de Garantia.

Hoy en dia, existen dos convenios intemacionales entre oficinas nacionales: el tradicional Convenio de

la Carta Verde y ¢l Convenio Multilateral de Garantia (sistema de las directivas europeas).

En 1953, comenzo a operar el Sistema de Carta Verde, patrocinado por el Consejo Econdmico para
Europa de la ONU. Mediante la presentacién de la Certificacion Intemacional de Seguro, llamada
carta verde por su color, se facilitaba el transito de vehiculos entre paises ya que garantizaba la

existencia de un seguro de responsabilidad civil segin la legislacion obligatoria de cada pais.

Para hacer efectivo este sistemna, se crea en cada pais una oficina nacional o bureau (en Espafia
OFESAUTO) que se responsabiliza frente a sus autoridades de las consecuencias de siniestros

causados por vehiculos extranjeros debidamente garantizados en su Carta Verde.

La Oficina Espafiola de Aseguradores de Automoéviles (OFESAUTO) agrupa obligatoriamente a todas
las entidades aseguradoras autorizadas para operar en ¢l ramo de responsabilidad civil de vehiculos
terrestres automoviles y al Consorcio de Compensacion de Seguros. Sus funciones se desenvuelven en

dos planos:
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= Accidentes en el extranjero con vehiculos matriculados en Espafia garantizados mcdiante una carta

verde emitida por una aseguradora asociada con la autorizacion de OFESAUTO.

= Accidentes ocurridos en Espafia causados por vehiculos matriculados en los paises del Convenio
Multilateral de Garantia o bien garantizados por carta verde emitida bajo autorizacion de una

oficina nacional adherida al sistema de carta verde.

En los accidentes ocurridos en Espaila causados por vehiculos no nacionales, OFESAUTO, cuyos
servicips son gratuitos, facilitard los medios para obtener la indemnizacion que le pudiera
corresponder, bien informando sobre el representante del asegurador causante del dafio, bien prestando
esta atencién directamente. Una vez confirmado el estacionamiento habitual del vehiculo causante del
accidente en Espafia y la responsabilidad de su conductor, la oficina espafiola procedera a valorar los
dafios y perjuicios que deben ser indemnizados por cuenta de la oficina nacional donde el vehiculo

estd matriculado.

Por lo que respecta a los accidentes causados por vehiculos espaiioles en el extranjero, OFESAUTO
garantiza que tales dafios estin debidamente cubiertos por un seguro de responsabilidad civil de
vehiculos a motor, o, en su caso, por la cobertura del Consorcio de Compensacion de Seguros como

fondo nacional de garantia.

El Servicio de Riesgos Especiales de Automéviles (SEREA) es una agrupacion voluntaria de
entidades aseguradoras que practican el seguro del automovil. Su misién principal es asumir riesgos
que por su naturaleza se consideran como agravados. Algunos ejemplos de tales rigsgos son las

pruebas deportivas, los vehiculos de bomberos, los autocares y las ambulancias.

Ademas, también se encarga de la contratacion del seguro de frontera para aquellos vehiculos que
deseen entrar en Espafta y, por su pais de procedencia (no perteneciente a la Comunidad Europea, ni a
un pais adherido a los convenios complementarios) necesitan tener una carta verde. A diferencia de
OFESAUTO, la pertenencia al SEREA es de caracter voluntario. Asimismo, su cobertura se extiende
tanto a los scguros de responsabilidad civil de suscripcion obligatoria como a los de suscripcion

voluntatria.

Siguiendo con el SOA, en lo que se refiere a los dafios personales o corporales ocasionados a terceros,
tiene una responsabilidad civil de caracter objetivo, es decir, sin culpa. Dicha responsabilidad sélo

quedara exonerada cuando se pruebe que los dafios fueron debidos Unicamente a la conducta o
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negligencia del perjudicado, o a fuerza mayor extrafia a la conduccioén o al funcionamiento del
vehiculo. No se consideraran casos de fuerza mayor los defectos del vehiculo, ni la rotura o fallo de

alguna de sus piezas.

Este seguro cubre la responsabilidad civil del conductor frente a terceros, pero no los dafios personales
ni materiales que éste sufra. La cantidad maxima con que la aseguradora indemnizara a cada tercero
victima de un accidente es actualmente de trescientos cincuenta mil € (58 235 100 pesetas) para dafios
personales. A través del Sistema de Valoracion del Dafio Corporal en Accidentes de Trafico,
habitualmente conocido como el Baremo, se determina la cuantia de las indemnizaciones a pagar por
las lesiones provocadas, asi como los dias de baja laboral derivados de las mismas. Ademas de las
indemnizaciones fijadas con arreglo a las tablas del Baremo, ¢l SOA cubre los gastos de asistencia
médica y hospitalaria, asi como, en las indemnizaciones por muerte, los gastos de entierro y funeral.
La cobertura de los gastos sanitarios sera ilimitada hasta la plena sanacion y recuperacion de los
heridos, con independencia del centro sanitario en el que hayan sido tratados, y siempre que el gasto

esté¢ debidamente justificado atendiendo a la naturaleza de la asistencia prestada.

En cuanto a los dafios materiales producidos a las cosas o animales, el conductor respondera frente a
terceros si existe culpa o negligencia por su parte. En estos casos, la cantidad maxima con que cada
asegurador indemnizara a los terceros perjudicados por un accidente sera de cien mil € (16 638 600
pesetas) por siniestro, no por victima, De esta forma, si en un mismo accidente amparado por un unico
asegurador resultan varios perjudicados por dafios materiales, y éstos exceden del limite fijado, cada

perjudicado vera reducida su indemnizacion en proporcion a los dafios sufridos.

El SOA no cubre los dafios sufridos ni por el vehiculo asegurado, ni por el conductor del mismo, pero
si 1o hace con el resto de ocupantes, ya que €stos son "terceros”. Ademas, si el vehiculo hubiera sido
robado, los dafios personaies y materiales producidos con motivo de su circulacion serdn
indemnizados por el Consorcio de Compensacion de Seguros. Este seguro obligatorio tampoco cubre
los desperfectos ocasionados en las cosas transportadas en el vehiculo asegurado, ni en los bienes de
los que sean titulares el tomador, asegurado, propietario o conductor, asi como los del conyuge o los

parientes hasta el tercer grado de consanguinidad de éstos.
El derecho de repeticién

En el SOA el asegurador, una vez efectuado el pago de la indemnizacién, podra repetir contra el

conductor, el propietario del vehiculo causante y el asegurado, si, entre otros casos, los dafios
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materiales y personales causados fuesen debidos a la conduccion bajo la influencia de bebidas

alcohdlicas o de drogas toxicas, estupefacientes o sustancias psicotropicas.

Es decir, la compafiia aseguradora pagard la indemnizacion correspondiente a la victima de un
accidente ocurrido con motivo de alguno de los supuestos anteriores, pero luego, podra reclamar el

pago de ese importe al conductor, al propietario y al asegurado.
Ambito de cobertura del seguro obligatorio
» Todo el territorio del Espacio Economico Europeo.

» Estados adheridos al Convenio Multilateral de Garantia: Alemania, Austria, Bélgica, Croacia,
Republica Checa, Dinamarca, Republica Eslovaca, Eslovenia, Espafia, Finlandia, Francia, Gran
Bretaiia, Grecia, Holanda, Hungria, Irlanda, Islandia, Ttalia, Luxemburgo, Noruega, Portugal,

Suecia y Suiza.
Y cualquier otro estado que determine el Ministerio de Economia y Hacienda.
Lista de paises en los que se necesita Carta Verde

Albania, Andorra, Bosnia-Herzegovina, Bulgaria, Chipre, Estonia, Irak, Iran, Isracl, Letonia,

Macedonia, Malta, Marruecos, Polonia, Rumania, Tunez, Turquia, Ucrania y Yugoslavia.

2.1.4.2. Responsabilidad civil voluntaria

Cuando la indemnizacion que corresponde al tercero o perjudicado excede a los capitales fijados para
el seguro obligatorio de automdviles, el conductor responsable sera quien, con su patrimonio, deba
hacer frente al exceso de indemnizacion fijada. Las indemnizaciones dictadas por los tribunales son
frecuentemente muy superiores a los limites contemplados por el seguro de responsabilidad civil
obligatoria. Ello justifica la necesidad de dar cobertura a esos excesos de indemnizacion mediante un

seguro complementario y de suscripcién voluntaria.

Las entidades aseguradoras ofrecen la posibilidad de contratar un seguro de responsabilidad civil que
amplia la cobertura indemnizatoria del seguro obligatorio. Esta garantia del seguro voluntario cubre,

dentro de los limites pactados o ilimitadamente, las indemnizaciones que excedan del limite de la
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responsabilidad civil de suscripcién obligatoria.

La mayoria de las entidades aseguradoras ofrecen en sus polizas, siempre que se haya contratado la
cobertura de responsabilidad civil voluntaria, la garantia de defensa penal, fianzas y reclamaciones,

también llamado seguro de proteccién juridica del automovilista.

Este seguro cubre, en las causas penales dirigidas contra el conductor o propietario del vehiculo, los
honorarios del abogado y los derechos del procurador cuando su intervencion sea preceptiva,
incluyéndose el coste de los poderes procesalmente necesarios. Asimismo, también cubre la
constitucion de fianzas exigidas por la autoridad judicial para garantizar el pago de costas procesales y

la libertad condicional.

Por lo que respecta a la reclamacion de dafios y perjuicios causados por un tercero al vehiculo
asegurado vy a las personas que en €l viajen, el seguro de proteccién juridica del automovilista cubre
los tramites y gestiones en via amistosa, la asistencia juridica para la reclamacién via arbitral o
judicial, los gastos de peritacion de los dafios materiales ocasionados en el vehiculo y la atencién
directa de esos dafios reclamados cuando se haya obtenido la conformidad de pago por la entidad

aseguradora responsable.

El asegurado tendra derecho a elegir libremente el procurador que le represente y el abogado que le
defienda desde el momento de la declaracion del siniestro. Estos profesionales gozaran de una amplia

libertad en la direccion técnica del asunto.

2.1.4.3, Coberturas complementarias del seguro del automévil

Si ademas de la responsabilidad civil también aseguramos otros riesgos que afectan al vehiculo,
podemos decir que el seguro del automovil es en realidad una poliza combinada o multi-riesgo.
Eligiendo bien las distintas posibilidades que nos ofrecen las entidades aseguradoras lograremos un
producto adaptado a nuestras necesidades reales. A continuacion citaremos algunas de estas coberturas
que podemos afiadir a nuestra poliza del seguro del automoévil para lograr unas garantias completas, es

decir, "un todo riesgo".

Es especialmente importante para el conductor, porque estd excluido del seguro de responsabilidad

civil, contratar la cobertura de accidentes personales, también 1lamada de ocupantes de vehiculos.
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A través de esa cobertura, se asegura una indemnizacién en caso de fallecimiento, lesiones o invalidez
como consecuencia de un accidente de circulacién. De la misma manera, también estdn garantizados

los gastos de asistencia sanitaria que sean necesarios y el traslado en ambulancia.

Los daiios propios del vehiculo, la rotura de lunas y los riesgos de robo e incendio completan Ia

lista de posibilidades que las entidades aseguradoras ponen a disposicion de sus clientes.

La cobertura de dafios propios en el vehiculo asegurado cubre, hasta los limites fijados en las
condiciones particulares de la poliza, los dafios producidos en el vehiculo como consecuencia de un
accidente, Esta garantia puede abarcar la totalidad de los daiios, ¢ bien establecerse algin tipo de

franquicia.

Algunas entidades aseguradoras ofrecen contratar esta garantia limitando su cobertura a los dafios
sufridos por el vehiculo asegurado como consecuencia de la colisién con vehiculos, personas o
animales, siempre que las personas o los propietarios de los vehiculos o animales resulten

identificados. También puede limitarse exclusivamente a la pérdida total del vehiculo.

Ademas, la garantia de dafios propios se hace cargo de los gastos que se ocasionen por el transporte

del vehiculo al taller mas cercano al accidente.

La cobertura de incendios suele contratarse junto con la anterior. Comprende tanto la combustién o

abrasamiento con llama como la explosion y la caida del rayo.

Por lo que respecta a la garantia de robo del vehiculo, el asegurador se obliga, dentro de los limites de
la poliza, a indemnizar al asegurado en caso de sustraccion ilegitima del vehiculo por terceras

personas. Los riesgos excluidos en esta modalidad son los siguientes:

» La sustraccidn que tenga su origen en negligencia grave del asegurado, del tomador, o de las
personas que de ellos dependan o convivan con ellos. Un ejemplo de esta negligencia puede ser el

caso en el que se dejan las llaves en el interior del vehiculo, estando éste sin cerrar.

» Las sustracciones de que fueran autores, complices o encubridores los familiares del asegurado o
del tomador del seguro, hasta el tercer grado de consanguinidad o afinidad, o los dependientes o

asalariados de cualquiera de ellos.

La indemnizacion de la cobertura de robo del vehiculo y sus accesorios se determina en el contrato. La

mas frecuente es:
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SITUACION INDEMNIZACION
Sustraccion vehiculo completo 80% de su valor venal*
Sustraccion piezas fijas del vehiculo 80% de su valor de nuevo
Bateria/neumaticos 80% de su valor venal

Dafios: por aparicion del vehiculo con éstos o por _ y
) 80% del importe de la reparacion
intento de robo

i De tenerlos expresamente incluidos, 80% de su
Accesorios

valor a nuevo

* El valor venal es el valor de venta del vehiculo asegurado inmediatamente antes de la ocurrencia del siniestro.

En caso de robo del vehiculo, ¢l asegurado debera denunciarlo ante las autoridades competentes. Si el
vehiculo aparece en el plazo fijado por la péliza, el asegurado estd obligado a admitir su devolucion.
Si, por el contrario, el vehiculo aparece con posterioridad al plazo fijado en la péliza, éste quedard en
manos del asegurador. Si el asegurado quisiera recuperar su coche, tendria que devolver la

indemnizacion percibida por parte de la entidad aseguradora.

Por ultimo, a través de la cobertura de rotura de lunas se garantizan los gastos de colocacion y

reposicion de las lunas originales del vehiculo asegurado, en caso de rotura de las mismas.

Coberturas del Consorcio de Compensacién de Seguros referentes al seguro de automoéviles

Indemnizar los siniestros ocurridos en Espaifia, cuando el vehiculo causante sea desconocido.

* Indemnizar los siniestros producidos por vehiculos con estacionamiento habitual en Espaiia, que

estando asegurados, hayan sido robados.

» Indemnizar los siniestros de los casos anteriores, cuando exista controversia entre el Consorcio y
una entidad, sin perjuicio de que una vez resuelta en contra de la entidad, ésta abone al Consorcio

el importe de la indemnizacion, con el recargo correspondiente.

» Indemnizar los sintestros, cuando la entidad aseguradora hubiera sido declarada en quiebra,
suspension de pagos © en situacién de liquidacion intervenida o asumida por la Comision

Liquidadora de Entidades Aseguradoras.
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2.2. Tarificaciéon
2.2.1. Proceso de riesgo

Consideremos una cartera de riesgos, C, en un intervalo temporal determinado 7, generalmente
T= [0,1) correspondiente a la duracion de un afio. Nos interesa estudiar la siniestralidad de C respecto

de un determinado riesgo que serd el que cubrira la operacién de seguro contemplada.

Se denomina proceso de riesgo al proceso estocastico que esta asociado al acaecimiento de los

siniestros y a sus respectivas cuantias.

Sea {8,} . el proceso estocastico cuantia total, siendo S, , para ¢ € 7, la variable aleatoria cuantia total

de los siniestros ocurridos en [0,]. Llamemos:
» N : variable aleatoria nimero de siniestros del intervalo
» X, :varnable aleatoria cuantia del siniestro i~ésimo, para i =1,2,...,N

» t,: variable aleatoria instante de ocurrencia del siniestro /-ésimo, con ¢, €7, para i=1,2,...,N

El valor en 0 de las indemnizaciones a realizar por la compaiiia o valor actual del coste total por los

siniestros ocurridos en 7, €s:

X"+ Xy v XV st N>0O

2.1
0 51 N=0 @1

siendo v* =(1+1)™" los factores de actualizacién financierade ¢, a0, para i =1,2,..., NV .
Observamos que ademds de todas las componentes aleatorias (cuantias, X, tiempos, {;, y mimere de

siniestros, N), mirado desde 0, necesitamos fijar a priori el tipo de interés, /,.

Como generalmente el plazo para la tarificacion es inferior o igual al afio, se desprecia el efecto de la
actualizacion financiera, pues los resultados no se alterarian significativamente. Ademas el modelo se

simplifica y se hace mas aplicable.

Resultando el coste total por indemnizaciones de siniestros acaecidos, 5, en el periodo 7, la suma
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aritmética:

SZ{X‘+X2+---+XN si N>0 @.2)

0 si N=0

que depende de las cuantias de los sumandos y del nimero de sumandos.

Hipotesis del proceso de riesgo
Las hipdtesis que se realizan usualmente para el proceso de riesgo en la teoria colectiva son:
0 Equidistribucién: la distribucién de probabilidad de las cuantias X, i=12,...,N, no cambia
con el nimero que corresponde al orden de ocurrencia de siniestro, F, =F, =F),
i ]

vi,je{l,2,...,N}, y adicionalmente se¢ supone X >0, no se¢ contempla la posibilidad de

cuantias negativas.

0 Independencia entre cuantias: las distnibuciones de probabilidad de las cuantias

X, X, Vi, je{l,2,...,N} sesuponen independientes, }'”(X'“‘,j](x‘.,xj)zFX' (x)Fy (x;).

D Independencia entre el coste por siniestro y el nimero de siniestros: la distribucion de

probabilidad del coste por siniestro y la del nimero de siniestros se suponen independientes,

Fyim (x,m)y=Fy (x)Fy(n).

Esperanza y varianza del coste total

A partir de estas hipotesis podemos calcular facilmente la esperanza y la varianza del coste total en un
periodo 7, a partir de las esperanzas y varianzas del numero de siniestros y del importe de cada

siniestro.

» Esperanza:

N
El coste total es Ja suma de un numero aleatorio de sumandos aleatorios, § = ZX ; - Para calcular

=]
su esperanza hacemos uso de la formulacion de la esperanza condicionada (véase Ross (1989) pp.
93-102):
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E[S]= E{i X,] = E[E[ZA::X,. | Nﬂ (2.3)

i=l

N n n
Si se supone N = n, se tiene que E[ZX, lN=n}=E[ZX, |N=nJ=E[ZX,1. Teniendo en
i=1 i=1

=1

cuenta las hipdtesis de independencia y equidistribucion del proceso de riesgo resulta que

E[gx,}qu[x].

i=]

N
De ello, se deduce que £ [Z X 1] =NE [X ] . Por lo que tomando esperanzas,

E[E[Z::X,. | NH =E[ NE[X]]=E[N]E[X],

ie.,

E[S]=E[N]E[X]. 24

» Varianza:

Var(S)=Var[iX,1=E{[Z::X}]2}—[E[iX,D2 (2.5)

La esperanza condicionada es también util en el calculo de la varianza del coste total. Utilizaremos

la formulacién condicionada para rescribir el primero de los sumandos:

E[[ZX]J_E[EHZX] 'N} ,

E{[i){j |N = n} =Var[ix,.]+[E[iXﬂz =nVar(X)+(nE[X]),

i=l i=|

25



Capitilo 2

~’ 2
por lo que E[(ZX J } NVar(X)+N? (E[X]) y tomando esperanzas en ambos lados:

i=}

HZX} } E[N] Var(X)+E[N2](E[X])

Asi, sustituyendo, obtenemos,

Var[gX,}zE[N]Var )+ E[ N (E[x])’ [ [ZXD
= E[N]Var( X)+E[N2] E[x]) -(E[N]E[X])

(E[™*]-(E[NT))

Var(N),

—E[N]Var (E[X])
= E[N]Var(X)+(E[x])

l1e.,

Var[S]=E[NVar(X)+(Ey[X]) Var(N). (2.6)

2.2.2. Estructura de la prima

Supongamos que disponemos de una cartera infinita cuyos elementos son idénticos, es decir, que
observamos ¢l mismo riesgo, de un ramo de no vida. Si estudiamos el coste total por poliza, su valor
esperado viene dado por (2.4), siendo N el nimero de siniestros por poliza en un periodo (de un afio).

En tal caso, tenemos que

P=E[N]E[X] (2.7)

¢s la prima pura con bases de segundo orden (véase esquema p. 29). Cambiamos el riesgo aleatorio

de la péliza, que puede tomar cualquier valor positivo o nulo, por un valor cierto fijo, P, que coincide

con la esperanza matematica del coste total, £ [S] .

La prima pura, P, es la componente base del precio del seguro, pues con esta parte de la prima, la

entidad aseguradora tendra que acumular ia cantidad suficiente de recaudacion para hacer frente a los
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siniestros previstos y esperados’. Si dispusiéramos sélo de un riesgo scria dificil cambiarlo por la
esperanza, pero al suponer la cartera infinita, unos riesgos se compensaran con otros. Su calculo estara
basado en informacién estadistica propia de cada ramo, y en su caso, de cada producto o modalidad de

SEguro.

Pero, en la practica, no se dispone ni de una cartera infinita, n1 de informacion estadistica suficiente y
fiable, por lo que la prima de riesgo se corresponde con la esperanza matematica mas un recargo de
seguridad. El recargo de seguridad tiene como finalidad constituir una reserva técnica que permita
absorber con cargo a la misma los excesos de siniestralidad que se hayan podido producir en un

determinado periodo.

Se distingue [Nieto y Vegas (1993)]:
= Recargo implicito, o tarificacion con bases de primer orden
= Recargo explicito, o tarificacion con bases de segundo orden

En los casos en que el recargo de seguridad estd incluido en la prima pura, recargo de seguridad
implicito, se dice que se trata de una prima pura con bases de primer orden. El recargo implicito
surge generalmente cuando los aseguradores aplican tarifas uniformes. En tal caso se supone que la
primas puras no responden a principios técnicos de acuerdo con la estructura de cada empresa, por lo
que la solvencia se consigue a un precio elevado del servicio de seguridad. Es decir, el precio es
comun para todas las entidades con independencia de las restantes magnitudes de estabilidad o del
tamafio y composicion de la cartera, por lo que no se verifican los principios de equidad y suficiencia,
que en inmediato detallamos, y entonces la prima figura como una variable exégena en el modelo y no

en funcién de los costes técnicos del asegurador.

Por ¢l contrario, el recargo explicito, 4, supone una evolucion hacia criterios de eficacia econémica,
en donde dentro de un marco de competcncia se produce el fendmeno de que los costes técnicos (la
siniestralidad esperada y la media de sus fluctuaciones respecto a su media), junto con las magnitudes

de estabilidad de la propia empresa determinan los precios o primas de riesgo, F. Este recargo se

destina a cubrir las desviaciones aleatorias de la siniestralidad con respecto a su valor medio, por lo

2 Al suponer una cartera infinita, bajo la Ley de los grandes nimeros, la esperanza matematica debera ser
suficiente para cubrir los riesgos esperados en el periodo, pues estaremos exigiendo que exista un nimero
elevado de sujetos expuestos al mismo riesgo que hara que el sistema sea viable.
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que su calculo dependera de las restantes magnitudes de estabilidad de la entidad (reaseguro, reservas
de solvencia), es decir tiene por objeto financiar las fluctuaciones negativas de la siniestralidad y

contribuye a garantizar la solvencia dei asegurador.

Es posible recargar explicitamente la prima pura para obtener la prima de riesgo, P, con diferentes

criterios [Heilmann (1988), capitulo 4]. Usualmente el recargo se fija proporcional a la prima pura:
P=P(1+A)=P+AiP. (2.8)

A este criterio se le denomina criterio de la esperanza, pues el recargo esta en funcion de €sta. Otros
criterios de recargo podrian ser: criterio de la varianza; de la desviacion estandar; de la semi-varianza;

del percentil; de la maxima pérdida; de la esperanza de la utilidad nula; etc.

El precio que un asegurado paga finalmente por su riesgo se compone de diferentes elementos:

a Recargo para gastos de gestion interna, g, : porcion destinada a gastos de gestién interna para cubrir

gastos propios de la gestion de la péliza dentro de la compaiiia aseguradora, es decir, para financiar
los gastos de administracion como sueldos, cargas sociales, amortizaciones, gastos generales, etc.
Cabe notar que los gastos de gestion de los siniestros se incluirdn en todo caso en la prima pura.
Los gastos de gestion interna pueden ser fijos sin depender de la cuantia de la prima, o
proporcionales, en tanto por uno, al importe de la prima de tarifa. A efectos de la periodificacién
contable de los ingresos de primas, la prima resultante al afiadir esta componente se define como

prima de inventario, P',
P'=P+g, (2.9)
o bien si el recargo es proporcional,
P'=PF+gP". (2.10)

Q Recargo para gastos de gestidn externa, g,: proporcion destinada a gastos de gestion externa
calculada habitualmente proporcional, en tanto por uno, a la prima de tarifa para cubrir gastos
externos de produccion o adquisicion como comisiones de la red comercial destinadas a remunerar
a los mediadores entre asegurados y aseguradores, gastos de adquisicion, y gastos de cobro y

mantenimiento de la cartera.
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O Recargo para beneficios o excedente, £ : beneficio directamente para la compaiiia o excedente que

se destinard a remunerar los recursos financieros e incrementar la solvencia dinamica de la
empresa. Representaran habitualmente un tanto por uno respecto de la prima de tarifa, en funcién
del margen de beneficio que se quiera conseguir. La prima resultante al afiadir las dos componentes

se denomina prima de comercial o de tarifa, P",
P'=P'v g, P+ pP". (2.11)
Si los gastos de gestion interna son proporcionales, tenemos que la prima de tarifa se obtendria como:

pro_ PHAP (2.12)

l1-g-g,~F
Ademas, en Espaiia, sobre las primas comerciales giran, en aquellos casos en que asi esta establecido,
los recargos para la Comision Liquidadora de Entidades Aseguradoras (CLEA) y el Consorcio de
Compensacion de Seguros, asi comeo los impuestos y tasas repercutibles. También la legislacion
espaiiola prevé la posibilidad de establecer un recargo externo a la prima comercial, destinado a
compensar las modificaciones que puedan ocurrir en los gastos de administracion y produccion. Por lo
que, si denominamos & a todo este montante, la prima total o prima de recibo por la contratacion

del seguro se corresponde con la suma:

Prima Total= P"+ & (2.13)
Esquematicamente:
Beneficio, #
Gastos de gestion
externa, g; . _
Prima Comercial
Gastos de gestion
interna, g )
i . d ,
Recargo de Prima de Riesgo Prima df! E)((:Olsottzcii’)n de Tarifa
Seguridad, 4 (P) Inventario p .
P
0 (PH
_ Prima Pura con
£=E[S] bases de 2° orden | Prima Pura con
bases de 1" orden
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Recargos externos a
+ | la prima e impuestos | = | Importe del Recibo
repercutibles

Prima Comercial o
de Tarifa

Principios para el cdlculo de primas

Las primas resultantes cuando agregamos todas las componentes deben cumplir los principios de
equidad, solidaridad y suficiencia de acuerdo con la naturaleza de los riesgos asumidos por el

asegurador:

a El principio de equidad sc refiere a que la prima o precio del seguro se ajuste al riesgo de
siniestralidad de cada poliza, es decir, que el asegurado pague segiin el riesgo que incorpora.
Desde el punto de vista actuarnial, este criterio implica tener en cuenta, para la tarificacion, los
factores de riesgo que expliquen en mayor medida el comportamiento de la estructura de

siniestralidad.

O El principio de solidaridad se refiere a la reparticion del riesgo y de la prima total de manera
que las polizas que incorporan un menor riesgo paguen mas de lo que estrictamente les
corresponderia y compensen una prima menor a pagar por las que incorporan mas riesgo, de
manera que en términos esperados se tienda a la media de siniestralidad. De hecho este criterio
se deriva del anterior, puesto que no se puede pretender que cada individuo pague estrictamente

por lo que ha “gastado”.

O El principio de suficiencia se refiere a que en términos esperados las primas sean suficientes
para cubrir todos los riesgos de la cartera considerada y que permitan hacer rentable, en

condiciones de estabilidad a largo plazo, a la empresa aseguradora.

Notamos que el precio forma parte del servicio concebido como producto puesto a disposicion del
cliente y preparado para su introduccién en el mercado. Los Actuarios, deben tener presente la técnica
actuarial que hace referencia a los verdaderos costes de siniestralidad, gastos y margenes que en todo
momento han de dominar la estructura del precio, pero se comprende que en su politica de precios
existira también una componente de adecuacién al mercado y al poder adquisitivo de los segmentos de

poblacion a los que ira dirigido cada producto o cobertura. Asi, el equilibrio entre las tendencias que
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defienden la asequibilidad del precio, por una parte, y su equidad y suficiencia, por otra, se hace

primordial a la hora de disciiar la politica del precio [Coutts (1984b)].
Clasificacién

Podemos distinguir las primas en funcién de si s¢ pagan de una sola vez o de forma periddica, y si son

constantes 0 no a lo largo de la vida del contrato. Las clasificaciones mas usuales son:
a) Prima unica y prima pericdica.

Prima Gnica e¢s aquella mediante cuyo pago, el tomador se libera totalmente de satisfacer nuevas

cantidades, por este concepto, durante la duracién del seguro.

Primas periédicas son las que satisface periddicamente dentro de los plazos previstos para la

duracion del seguro. Normalmente es por anualidades.
b)Y Prima fraccionada'y prima fraccionaria.

Ambos conceptos responden a un fraccionamiento de la prima, que se realiza para mayor
comodidad en el pago. Asi, pueden establecerse periodos de pago semestrales, trimestrales o
mensuales. Las consecuencias del régimen establecido son, sin embargo, distintas en los dos

supuestos.

La prima fraccionada es aquélla que, aunque calculada en periodos anuales, es liquidada mediante
pagos mas reducidos; por tanto, si la prima sefialada lo ha sido en concepto de prima fraccionada,
y el sinigstro se produce, la entidad aseguradora puede exigir al tomador el abono de las restantes
fracciones de prima no abonadas, o lo que es igual, descontarselas de la cantidad que en virtud del

siniestro deba pagar.

La prima fraccionaria estd calculada estrictamente para un periedo de tiempo inferior al afio,
durante el cual tiene vigencia ¢l seguro. En ¢l caso de la prima fraccionaria, si ¢l siniestro se
produce, el asegurador debera satisfacer la indemnizacién pactada sin poder reclamar el abono de

las restantes fracciones de la prima que faltaran por vencer hasta el final de la anualidad en curso.
¢} Prima fija y prima variable.

Esta es una diferenciacion que responde a las dos distintas maneras de operar en la industria del
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seguro que pueden tener las mutuas y las cooperativas de seguros.

Prima fija es la que corresponde a la cobertura de riesgos asegurados en entidades que adopten la
forma juridica de sociedad anénima, mutua o cooperativa a prima fija. En ellas, la prima se
establece por adelantado para el periodo de cobertura pactado en el seguro, con independencia de
la posible participacion del asegurado en los resultados desfavorables de cada ejercicio, como

sucede en el caso de mutuas y cooperativas.

Prima variable es la que se corresponde a la cobertura de riesgos asegurados en entidades que
adopten la forma juridica de mutua o cooperativa a prima variable, y se materializa mediante el
pago de derramas con posterioridad a los siniestros. Previamente, y como fondo de maniobra, se
exige a los asegurados la aportacion de una cuota de entrada para hacer frente al pago de siniestros

Y gastos.

2.2.3, Sistemas de tarificaciéon

El objetivo de todo sisterna de tarificacion es la obtencién de las primas o precios del seguro. Las
primas resultantes deben responder a los principios de libertad de competencia y deben estar fundadas

en la equidad y suficiencia.

Los principios técnicos en que se basa la elaboracion de una tarifa constituyen el sistema de

tarificacion.
Distinguimos, en el campo actuarial, dos sistemas de tarificacion:
» Tarificacion a priori o class-rating

Este sistema se denomina a priori puesto que nos permite asignar una prima a un riesgo que se
incorpora a nuestra cartera sin tenmer necesariamente experiencia sobre la siniestralidad que
conlleva. Unicamente es necesario conocer determinadas caracteristicas para asignar una

siniestralidad esperada y con ella una prima.

En este sistema la agrupacion de riesgos en clases homogéneas se hace teniendo en cuenta los
llamados factores de riesgo, es decir, aquellas caracteristicas exogenas significativas cuya presencia

explica una parte importante de la siniestralidad. La necesidad de elaborar tarifas equitativas obliga
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a considerar la presencia de estos factores de riesgo y el nivel con que lo hacen.

La eleccion de estos factores de riesgo que han de incorporarse a una tarifa es objeto de estudio por
la Estadistica Actuarial. Esta seleccidon debe hacerse con el criterio estadistico de que la media de

dafios resultante en cada clase sea distinta y que la dispersion dentro de cada clase sca minima.
Tarificacion a posteriori 0 experience-rating

La tarificacion a posteriori, en oposicion a la tarificacion a priori, parte de una prima inicial para
cada unidad de riesgo, individuo o grupo, que se va modificando en periodos sucesivos de acuerdo
con la experiencia individual o colectiva para dar lugar a las primas de los periodos sucesivos. En
un sentido amplio, la expresién experience-rating se aplica a todo problema de actualizacion de

tarifas mediante 1a incorporacion de nueva informacion. Podriamos distinguir:

= La basada en la eficacia de la tarificacién, que considera el riesgo individual: Bonus-

Malus, Merit-rating, Retrospective-rating

* Y la basada en la eficacia y estabilidad, que considera el riesgo de un colectivo o grupo:

Distribuciéon de dividendos (Premium refund) y participacién en beneficios

Centrados en el primer caso, la justificacion de estos sistemas esta en que dentro de cada clase de
riesgo existe heterogeneidad, debida a la influencia de ciertos factores de riesgo no considerados
(conocidos o desconocidos) o a la incorrecta agrupacién de las clases de los si considerados, que
pondra de manifiesto la siniestralidad con el transcurso del tiempo. Al considerar la experiencia
obtenemos un mayor grado de equidad en las primas de los ejercicios posteriores, que en la
inicialmente cobrada. Una manera de conseguir este mayor grado de equidad, es incorporar la
informacién evolutiva de los riesgos mediante un sistema de bonificaciones y penalizaciones
(sistema bonus-malus) de acuerdo con los resultados obtenidos [Nieto y Vegas (1993); Lemaire

(1995); Vegas (1992a,b,1993)].

Cabe notar, que en la tarificacion a posteriori, también es interesante realizar un estudio de cuales
son los factores de riesgo influyentes en la siniestralidad de la prima inicial. De esta forma, si los
factores y la agrupacion de sus niveles es la adecuada, Ia heterogeneidad que se intenta corregir con
las bonificaciones y penalizaciones seria menor y éstas a su vez mas leves [Dione and Vanesse

(1989); Lemaire (1988)].
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En el seguro del automovil, el sistema bonus-malus se aplica generalmente sobre las coberturas de
responsabilidad civil obligatoria y voluntaria, dafios propios, incendio, robo y rotura de lunas,
quedando excluidas las demas garantias del seguro. Su aplicacion suele tomar como referencia el
numero de siniestros declarados en un periodo de 12 meses; si no se han declarado siniestros a las
garantias computables se asciende por la escala de descuentos uno o mas escalones. Por cada
siniestro declarado a las garantias computables se desciende por la escala uno o mas tramos, bien
reduciéndose los descuentos, bien aplicando recargos. Historicamente, lo usual ha sido basar la

escala en el nimero de siniestros, aunque existen estudios basados en las cuantias de los siniestros

declarados [Morillo (2000}].

2.2.4. Tarificacion a priori o class-rating

Partimos de la experiencia de una cartera para una determinada cobertura en un periodo fijado, en
general un afio, en la que se ha observado para cada pdliza de la cartera la siniestralidad y una serie de

caracteristicas o factores potenciales del riesgo observado.

Se trata de realizar un proceso que pasara por las siguientes fases [de Wit (1986); van Eeghen, Greup y
Nijssen (1983)]:

a) Determinacion de la estructura de tarifa, resolviendo:

» seleccion de las variables tarificadoras: e¢s la eleccion de los factores de riesgo o
caracteristicas que utilizaremos para distinguir a los asegurados con diferentes riesgos
asociados, puesto que influirdn en a siniestralidad. Los factores seleccionados pasaran a

ser variables tarificadoras o variables de tarifa;

» determinacién de las clases de tarifa: es la eleccion de las clases o agrupaciones de
clases de las variables tarificadoras anteriormente seleccionadas, que acabarin

discriminando a los diferentes grupos de riesgo en la tarifa final;

» obtencién de los grupos de tarifa: es la obtencion de grupos homogéncos de riesgo,

exclusivos y exhaustivos, formados a partir de las clases de tarifa anteriores;

»  inclusion de los gastos en la tarifa;
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» tratamiento adecuado de los grandes riesgos.

b) Calculo de un nivel adecuado de prima para cada grupo de tarifa: es la estimacién de las
primas de riesgo (equitativas y suficientes), que ajusten la siniestralidad para cada grupo de
tarifa en términos esperados a partir de la esperanza del nimero de siniestros y del coste medio

por siniestro, para asi obtener la prima pura de la clasificacion.

¢) Y por ltimo, la implementacién de la tarifa en un mercado competitivo: es la adecuacion de
la tarifa a la practica. A parte de la justificacion tedrica de la seleccion de los factores de riesgo
es necesario tener presente la competencia de mercado y los segmentos de poblacion a los
cuales va dirigida la cobertura. Hay factores de riesgo que por su propia naturaleza supondrian
una discriminacién indeseada y el producto no seria aceptado, y sin embargo, hay otros que
invitan a ser elegidos por la relacion intuitiva que merecen con el riesgo y que serian facilmente

aceptados.

Dejando a un lado ¢l aspecto de mercado y centrando la atencidn en la parte técnica actuarial, dado el
objetivo de equidad y suficiencia en las primas, buscamos la formacién de grupos de riesgo
homogéneos determinados por combinaciones de clases de tarifa, que tendrin internamente una

siniestralidad esperada similar y por lo tanto poca dispersion entorno a su valor esperado.

Formaremos pocos grupos si buscamos una tarifa resultante sencilla y aplicable, que diferencie sélo
minimamente los riesgos de calidades diferentes, o formaremos una agrupacion mas fina, es decir, con

mas grupos, si el objetivo es mayor ajuste en la prima individual y mas detalle en la tarifa final.

Cabe notar, que los pasos de seleccion de variables tarificadoras, de determinacién de las clases de
tarifa y de obtencion de los grupos de tarifa, dentro de la fase de determinacién de la estructura de
tarifa, estan entre ellos estrechamente vinculados, y su resolucion no es independiente en funcion de

las metodologias utilizadas.

Es conveniente que la experiencia en que se base la tarifa pertenezca a un intervalo temporal lo mas
cercano posibie al momento de actualizacién, y seran necesarias revisiones periddicas con datos

actualizados que repetiran el proceso con todas sus fases, comenzando por la seleccion de variables de
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tarifa. Ademas debemos verificar si las hipdtesis iniciales realizadas sobre los datos han variado, en

especial si la base de datos es pequefia [Jonson y Hey (1972); Lanteli (1962))].

Es importante realizar correctamente los pasos de la fase inicial de determinacidon de la estructura de
tarifa para llegar a una correcta realizacion de la tarifa final en el cumplimiento del principio de
equidad. Esta fase inicial forma parte del informe técnico actuarial en la justificacion de las primas
resultantes para la Direccion General de Seguros (DGS). La DGS puede requerir la presentacion,
siempre que lo entienda pertinente, de los modelos de pélizas, tarifas de primas y las bases técnicas’ al

objeto de controlar si respetan las disposiciones técnicas y sobre contrato de seguro.

2.2.4.1. Factores de riesgo

Las variables consideradas en un estudio de analisis estadistico multivariante pueden ser clasificadas

de diferentes formas [Andenberg (1973) pp. 26-27]:
a) Segun el objetivo y la interpretacion del analisis:
- Variables respuesta o dependientes.

- Variables intermedias: son las que son tratadas como respuesta para algunas variables y como

explicativas para otras.
- Variables explicativas o independientes.
b) Segin la escala de medida de los posibles valores:

- Nominal: En este tipo, las diferentes categorias de la variable no tienen ningun tipo de

ordenacion.

? Las bases técnicas han de ser suscritas por un actuario de seguros, y deberdn comprender:

- Informacion genérica: explicacion del riesgo asegurable conforme a la poliza respectiva, los factores de riesgo
considerados en la tarifa y los sistemas de tarificacion utilizados

- Informacién estadistica sobre el riesgo: se aportard informacién sobre la estadistica que se haya utilizado,
indicando el tamaiio de la muestra, las fuentes y método de obtencion de la misma y el periodo a que se refiera

- Informacién sobre la imputacion en la prima pura del recargo de seguridad

- Informacidn sobre la imputacién de los recargos de gestidn y beneficios

- Descripcion de la equivalencia financiero-actuarial utilizada para el cdlculo de la prima de tarifa o comercial

- Y si es el caso el detalle sobre el calculo de las provisiones técnicas
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- Ordinal: En este tipo, las diferentes categorias de la variable tienen implicita alguna ordenacion

natural.

- Intervalo: En este tipo, dada una diferencia entre dos valores, ésta tiene el mismo significado

que la misma diferencia entre otros dos valores de la escala.
- Razoén: Son variables intervalo que ademas tienen un cero natural.

Estas escalas estan ordenadas jerarquicamente, desde la nominal hasta la razon. Cada tipo
incorpora alguna cosa mas al siguiente, por ¢jemplo, una variable intervalo es también ordinal pero
no al revés, es decir, una ordinal en general no ¢s intervalo. Asi, dada una escala podemos reducir
la informacion proporcionada por la variable a una escala de orden menor. En la practica el cambio
mas utilizado es e] cambio de intervalo a ordinal. Usualmente las variables de la escala nominal y
ordinal son denominadas como categdricas o cualitativas. Y las de la escala intervalo o razon como

cuantitativas.
¢) Segin el tamafio del rango de los posibles valores:

- Continuas: En este tipo, el conjunto de valores tiene un rango infinito no numerablc.
Tipicamente estas variables suponen valores pertenecientes a intervalos reales o bien a una

coleccidn de ellos.

- Discretas: En este tipo, el conjunte de valores tiene un rango finito, a lo sumo infinito

numerable, Estas variables pueden ser numéricas o no numeéricas,
- Binarias o dicotomicas: Estas son variables discretas que toman sélo dos valores.
d) Ademas, de cara a las aplicaciones informaticas, distinguiremos:

- Variable Frecuencia: Nos es Util para disminuir el volumen de los datos en el aspecto
informatico, en lugar de poner caso a caso, ésta nos sirve para especificar los contajes de la

misma combinacion.

- Variable Peso: Nos sirve para ponderar el peso que tiene una observacion en la muestra. Si se
utiliza conjuntamente con una variable frecuencia hay que ir con cuidado en la interpretacion
pues no sera la ponderaciéon de un solo individuo sino la del conjunto de individuos de la

misma combinacion. Aunque es usual que la variable frecuencia juegue ¢l papel de peso
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directamente.

Para la rcalizacion del proceso de tarificacion a priori, dispondremos de la experiencia de una cartera
de riesgos compuesta por un conjunto de pdlizas, para un periodo determinado. De cada pdliza
tendremos observacion de la siniestralidad y de una serie de caracteristicas o factores potenciales del

riesgo.

Hemos visto que la prima pura (2.7) es calculada como el producto de la esperanza del nimero de
siniestros, E[N], por la esperanza de la cuantia de un siniestro, E[X]. Dada tal relacidn, estaremos
interesados en estudiar el comportamiento aleatorio de ambas variables por separado. Asi, para la
realizacion del proceso de tarificacion a priori, estaremos interesados, como primer paso, en la
seleccion de las variables de tarifa que influyan en el nimero de siniestros, N, y en la seleccion de las

que influyan en la cuantia de un siniestro, X, también por separado.

Respecto al objetivo e interpretacion del analisis, se trata de clasificar las polizas segun el riesgo que
incorporan, por lo que la variable aleatoria que recoja la siniestralidad (coste total, S, nimero de
siniestros, N, o cuantia de un siniestro, X) jugara el papel de variable dependiente. La variable N es una
variable discreta numérica que toma valores en los naturales. Dependiendo de la metodologia
estadistica utilizada, a veces serd tratada como cuantitativa, y a veces como categorica ordinal. Las

variables X'y § son variables continuas, y como tales deben ser tratadas.

Los factores potenciales de riesgo, F,,F,,...,F,, son las variables independientes o explicativas, pues

a través de algunos de ellos (variables de tarifa} seremos capaces de explicar la estructura de riesgo. A
las vanables explicativas también se les denomina variables predictoras o predictores pues a modo de
variables independientes constituirdin modelos que serviran para la prediccion de la variable

dependiente, a la que por ¢l mismo motivo se la denomina variable respuesta.

Los factores de riesgo, son caracteristicas “medibles” que habremos observado y que tendran una
posible relacion de causa con la siniestralidad objeto de estudio. Es necesario que puedan tener alguna
definiciéon y que puedan ser representados como variables, ademas de ser tenidos en cuenta de modo

expreso como datos codificados para posibles estudios.

Una fase previa a todo el proceso de tarificacion, incluido el paso de seleccion de variables
tarificadoras, es “la seleccion o recopilacién de posibles factores potenciales de riesgo”. Es

imprescindible conocer y procesar la maxima informacion en tomo al riesgo asegurado [Ingenbleek y
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Lemaire (1988); Gogol {1993)]. La siniestralidad evoluciona en el tiempo, por 1o que es posible que a
partir de un momento sea explicada por factores no tenidos en cuenta anteriormente, o bien porque no
explicaban suficientemente el riesgo en el momente de la tarificacion, o bien porque nunca habian sido

considerados como posibles factores.

En general el conjunto de factores de riesge sera de tipo mixto (mezcla de variables cuantitativas y

cualitativas). Y serda importante disponer para el estudio de los datos en sus escalas originales.

En ocasiones encontramos predictores continuos discretizados® de antemano (por ejemplo la edad del
conductor en intervalos de edad). Esto implica una pérdida de informacion al pasar a una escala de
medida menor. Resulta imposible obtener los datos originales, cuantitativos, de los ya codificados
como discretizaciones, pues no sabemos qué valor tomé la variable dentro de cada grupo, sélo
sabemos entre qué valores oscild. En tal caso, para la formacion o agrupacion de clases de tarifa, si no
disponemos de los datos originales, no seremos capaces de deshacer la agrupacion original para
realizar otras que quiza proporcionarian mejores resultados. En el proceso de tarificacion posiblemente
acabaremos discretizando las variables continuas para obtener los grupos de tarifa finales, pero no

debemos discretizar cuando ain no hemos confirmado su relacion con la siniestralidad.

Notamos en mayuscula que el pequefio esfuerzo que representa la correcta gestion inicial de datos
(caso de no ser estadisticas comunes realizadas por entidades de interés, por tener dificultades
afiadidas), nos llevara a una mejora significativa al largo y costoso proceso de tarificacion que ha de
servir, a largo plazo a la empresa aseguradora, a la obtencion de mayores beneficios y mejor gestion
de los riesgos de la cartera. Un mercado tan competitivo como es el espafiol implica una gran amenaza
para las compafiias que todavia confian en métodos simples de tarificacion y en el analisis superficial
de datos estadisticos. Es imprescindible invertir de forma importante en conocer y analizar la propia

experiencia.

Los factores de riesgo podran hacer referencia tanto a caracteristicas del objeto asegurado comoe a
otros condicionamientos de¢ éste: caracteristicas del asegurado, del tomador, condiciones socio-
economicas que lo rodean, etc [Booth, Chadbumn, Cooper, Haberman y James (1999)]. En el seguro

del automovil, y dependiendo de la cobertura, los factores generalmente tenidos en cuenta son:

* Discretizar una variable continua: realizar una cantidad numerable de intervalos en los que clasificar los valores
continuos, y sustituir el valor continuo de la variable original por la pertenencia al intervalo o por una puntuacién
ordinal.
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» Factores relativos al vehiculo asegurado: valor, antigiiedad, categoria, clase, tipo, marca,

modelo, numero de plazas, potencia, peso, o relacion potencia / peso, color, etc

» Factores relativos al conductor: edad, sexo, antigiiedad del camet, estado civil, profesion,
numero de hijos, posibilidad de conductores ocasicnales, resultado de la experiencia en el

pasado, etc

» Faclores relativos a la circulacién: zona de circulacion’, uso del vehiculo®, kilometros

anuales, etc

En ocasiones, puede interesar tener en cuenta informacion excesivamente privada o comprometedora
para el asegurado (o tomador en su caso), que €ste no esté dispuesto a responder. En tal caso, se debe
intentar buscar una alternativa que resuma aproximadamente la misma informacidn y que si esté

dispuesto a responder sin reticencias [Harrington y Doerpinghaus (1993)].

2.2.4.2. Datos de experiencia de siniestralidad

La informacion disponible puede estar agregada ¢ desagregada. Veamos en cada caso el tipo de

informacion a manejar:
» Informacion desagregada:

Los datos tendran el siguiente aspecto:

Y|F |F|..|Fp

1 f11 f12 f1P
2 S Ja | . fzp

¥n fnl fnZ fnP

* En la zona geografica las diferencias de siniestralidad son achacables a miltiples factores tales como la
densidad de trafico, el clima, la calidad de la red viaria, la edad media de los conductores. . .etc.

® En el uso que se da al vehiculo, se tiene en cuenta que los profesionales que trabajan con su coche lo usan mas
y por lo tanto estin mas expuestos al riego.
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donde:

- mes el nimero de polizas si Y representa el ndmero de siniestros por péliza o si representa

la cuantia total de los siniestros por péliza;
- nesel numero de siniestros acaecidos en la cartera si Y representa la cuantia por siniestro;

- (F.,F,,...,F,) es, en cualquier easo, la matriz de tipo mixto que reeogera las

caracteristicas o factores de riesgo asociados a las pélizas correspondientes

Por ejemplo, para el nimero de siniestros y la cuantia total:

Numero | Nimero Cuantia Periodo de Antigiiedad
de de exposicion | Sexo | Edad & Potencia | ... | Zona
- . total . del carnet
poliza | siniestros al riesgo
892356 0 0 1 M 25 6 95 A
892357 0 0 1 M 36 15 120 B
892358 2 660 1 H 60 40 85 A
892359 1 560 1 H 54 20 150 C
892360 3 6600 0.6 H 19 0.5 260 D
892389 0 0 1 M 38 17 120 B
892390 1 300 1 H 22 4 150 ..| D
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Y para las correspondientes cuantias de los siniestros:

Ntmero Cuantia | Periodo de Antigiiedad
- por exposiciéon | Sexo | Edad & Potencia Zona
de péliza| _ R del carnet
siniestro al riesgo
892358 200 1 H 60 40 85 A
892358 460 1 H 60 40 85 A
892359 560 0.6 H 54 20 150 C
892360 900 0.6 H 19 0.5 260 D
892360 2200 0.6 H 19 0.5 260 D
892360 3500 1 H 19 0.5 260 D
892390 300 1 H 22 4 150 D

Respecto al seguro del automévil, cabe notar que, el ficheros generado de la base de datos en
referencia al nlimero de siniestros y a la cuantia total, es sustancialmente de mayor volumen que
el de las cuantias individuales, ya que contiene mayor numerc de filas al contemplar todas las
polizas con o sin siniestro. Y el fichero con las cuantias tienc tantas filas como siniestros

acaecidos. Si no ocurre asi, es mala sefial para la compaiiia!
Informacion agregada:

En este caso los factores de riesgo son todos categoricos (o0 si eran continuos discretizados en
clases), pues la informacion viene dada por una tabla cruzada de todos los factores. Supongamos
que disponemos de dos factores, a modo de ilustracion, A y B con 2 y 3 clases respectivamente
(facilmente extrapolable al caso de P factores con n,,n,,...,n, clases respectivamente). El total
de celdas de la tabla cruzada (en nuestro ejemplo 2x3 = 6 celdas) es el total de observaciones de

qué dispondremos.

Asi tendremos,

42



Tarificacion en los seguros no vida

Bl B2 B3

Al | yvalwn [ yvilwe | yvalws

A2 | yar|wa |yl wa | vl was

donde:

- si estamos analizando el nimero de siniestros por poliza: y; es el nimero medio de
siniestros en la celda ij, y wjj es el nimero de pdlizas que pertenecen a la combinacién ij,
¢s decir, ¢l nimerc de polizas con las que hemos calculade el nimere medio

correspondiente;

- si estamos analizando la cuantia por siniestro: y; es la cuantia media por siniestro en la

celda 1j, y wj es el niimero de siniestros de la combinacion ij;

- si estamos analizando las cuantias totales por péliza: y; es la cuantia total media de los
siniestros pertenecientes a la celda ij, y w; es el niimero de polizas que pertenecen a la

combinacion 1j.

En todos los casos es usual tener celdas vacias, pues hay combinaciones de la tabla cruzada en
las que no hay pélizas con tales caracteristicas, incluso combinaciones imposibles (como edad
entre 18 y 20 afios combinada con antigiiedad del carnet de mas de 10 afios). En el caso de las
cuantias por siniestro es aun mas usual, pues tendremos muchas combinaciones en las que si

hay pélizas, pero que no han sufrido siniestro en el periodo de observacion.

Notamos que aunque agrupar datos origina pérdida de informacidn, a menudo conlleva un
sorprendente incremento en el ajuste de regresiones. El estudio clasico de Cramer (1964) sobre
este tema constituye un buen ejemplo. Ademas supone una reduccidn espectacular del tamaiio

de los datos a manejar en carteras de gran volumen.

A modo de ejemplo visual, los datos de Baxter, tabla 2.2, descritos en el apartado 2.3.3, cruzan
3 factores y se refieren a cuantias medias por siniestro. Si los colocamos en un fichero tendran ¢l

siguiente aspecto:
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Coste medio Numero Edad del | Grupo de | Antigiiedad
por siniestro | de siniestros | conductor | vehiculo | del vehiculo
289 3 17-20 A 0-3
372 10 17-20 B 0-3
189 9 17-20 C 0-3
763 3 17-20 D 0-3
282 8 17-20 A 4-7
249 28 17-20 B 4-7
288 13 17-20 C 4-7
850 2 17-20 D 4-7
133 4 17-20 A 8-9
288 1 17-20 B 3-9
179 1 17-20 C 8-9
160 1 17-20 A 10 o mas
11 1 17-20 B 10 0 mas
123 6 60 o as D 10 o mds

En la practica, tanto si la informacion se codifica agregada como desagregada, dispondremos de
polizas que no han estado vivas durante todo el periodo de observacion (bien porque se han
incorporado a mitad del periodo, o bien porque han vencido a mitad del periodo y no han renovado),
este hecho debemos tenerlo en cuenta. Una posibilidad es extrapolar el resultado de siniestralidad a
todo el periodo de observacion, y otra es ponderar la siniestralidad segun el tanto por uno de periodo
en que la poliza ha estado viva, teniendo las vivas un peso de uno. En el caso de datos agregados éste
hecho debe reflejarse en la variable que podemos denominar expuestos al riesgo, que vendra
representada por el nimero de pdlizas para el nimero medio de siniestros y €l coste total medio, y por

el nimero de siniestros para el coste medio por siniestro.

También es posible que nos encontremos con la dificultad de datos faltantes cuando los siniestros sean
siniestros en curso o pendientes de reclamacion, pues el periodo de observacion debe ser el afio mas
reciente que representara la estructura mas actual de la cartera, y hay que tener en cuenta que ese afio
¢s el que tiene los siniestros mas inmaduros, por lo que es imprescindible realizar previamente una

revision de reservas de siniestros pendientes con ¢l fin de obtener los niveles Gitimos de siniestralidad.
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Por ejemplo, en el seguro del automdvil, respecto a daiios personales, si estamos estudiando la cuantia
por siniestro, puesto que ¢l periodo de maduracion de los siniestros es muy largo, serd imprescindible

realizar un analisis de reservas en curso que nos ofrezca el coste Gltimo de los siniestros.

Respecto a los factores potenciales de riesgo, también es posible que de polizas antiguas no tengamos

nota de ciertos factores considerados recientemente.

2.2.5. Notas referentes al seguro del automavil

A la hora de recoger los datos de siniestralidad en el SOA debemos separar la informacion en lo que se
refiere a dafios personales y a dafios materiales, ya que tienen frecuencia y coste medio muy
diferentes. Adicionalmente debemos tener en cuenta el resto de coberturas hasta liegar al todo riesgo,
en el que se tratara a parte la modalidad de dafios propios por el mismo motivo. En este sentido, las
primas puras totales por podliza se calculardin como la suma aritmética de las primas puras
correspondientes a cada cobertura [Haberman y Renshaw (1996)]. Si denotamos por A° al niimero
esperado de siniestros respecto a la cobertura ¢, y por m* a la cuantia esperada de un siniestro respecto
a la cobertura ¢ (siendo ¢: dafios propios, dafios materiales, dafios personales, etc), la prima pura total

la calcularemos como:

PT=Y A'xm (2.14)
Por supuesto, para poder realizar un estudio completo la informacion de partida deberia ser
desagregada.

Veamos el panorama actual por lo que respecta a informacion sectorial en ayuda de una mejor

tarificacion y gestion de riesgos (para mayor detalle nos referimos al anexo 2.1 del capitulo):

Ficheros sectoriales

En los ultimos afios, desde la Comision Técnica de Seguros de Automoviles de UNESPA, se han
creado varios ficheros sectoriales. A continuacion los presentamos y extraemos las principales

conclusiones en lo que respecta a la tarificacion a priori.
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- Base SIETE:

El Sistema Informativo de Especificaciones Técnicas, Base SIETE, es una base de datos elaborada por
CENTRO ZARAGOZA en la que se incluyen las principales caracteristicas técnicas de todos los

vehiculos automoviles susceptibles de ser asegurados en Espaiia.

- El Fichero de Vehiculos Sustraidos e Indemnizados:

Esta destinado a la localizacion de vehiculos sustraidos mediante el intercambio de informacion a
través de un fichero accesible a través de Internet. La informacion contenida se comparte con la
Direccion General de la Policia de forma que cuando ésta recupera cualquier vehiculo, las entidades

estan puntualmente informadas del lugar de localizacion y pueden proceder a su recogida.

- Estadistica de automéviles:

TIREA pone a disposicién del sector asegurador ¢l servicio Estadistica del Seguro del Automévil
(ESA), para la consulta de forma on-fine de la informacion resultante de la explotacion de los datos
aportados por las entidades participantes. El servicio responde a la necesidad de obtener informacion
sobre ¢l riesgo elemental, que permita el conocimiento completo del mercado en el que se opera.
Pretende recuperar la Estadistica del Seguro del Automoévil de UNESPA para asi coordinar los

esfuerzos del Sector.

Encontramos el siguiente resumen de su funcionamiento en la Memoria de Actividades del afio 2001

de UNESPA respecto al seguro de automoviles’:

“La Comision Técnica de Seguros de Automoviles ha puesto en funcionamiento la nueva Estadistica
de Automoviles, que tiene como objetivo fundamental llenar el vacio de informacion técnica
producido en el sector desde la iiltima elaboracion de la Estadistica Comun de Automoviles en el afio
1997. Se trata de proveer a las entidades de la informacion bdsica que les permita el conocimiento
completo del mercado en el que operan. Se pretende aumentar el numero de entidades participantes y

de esta forma enriguecer la informacion resuitante.

7 hitp:/fwww unespa.es/mernorias/memaria2001/35-39_Automoviles.pdf
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Aunque se basa en una estadistica anterior, incorpora importantes novedades que la actualizan y ha
contado con la informacion de 23 entidades, que representan el 57.52% del fotal de pélizas del
mercado del seguro del automovil y el 53.94% del total de primas del sector de autos (segin datos de

ICEA correspondientes al aiio 2000).

Solo las entidades que colaboren de forma activa tendrdan acceso a los resultados agregados de las
explotaciones estadisticas, lo que implica un mavor grado de compromiso por parte de las entidades y
una mayor validez en los resultados. El resto de las entidades del sector tan solo recibiran un

documento-resumen con informacion breve y genérica.

Esta estadistica proporcionard nuevas posibilidades de explotacion gracias a la incorporacion de la

informacion del fichero Base 7 (gestionado por Centro Zaragoza).

La primera edicion se va a elaborar con los datos de 1999 y 2000, lo que permitira verificar la

evolucion del sector de seguros de esos aros.

Algunas variables se han modificado para adaptarse a las nuevas costumbres del sector y ser un
instrumento de mejor uso. Por ejemplo, la situacion del riesgo se mide por la provincia de la pdliza y
no por el lugar de ocurrencia del siniestro. De la misma manera, se han actualizado las categorias y

usos de vehiculos.

No menos importante es la naturaleza dindmica de la estadistica, va que se ivd enrigueciendo afio tras
ano con la experiencia y las aportaciones de todas las entidades participantes y por lo tanto se

constituve como un instrumento activo y vivo, al servicio de la toma de decisiones de las entidades.”

- El Fichero Histérico de Seguros de Automadviles:

Se trata de un fichero de datos de cardcter personal constituido por las compaiiias de seguros del
automovil con el fin de permitir la tarificacion, la seleccidon de riesgos y la elaboracién de estudios de

técnica aseguradora.

Empez6 a funcionar en noviembre del 2000 y se denomina fichero historico de SINiestralidad de
COnductores (SINCQ). Proporciona informacién objetiva sobre la siniestralidad del tomador del
seguro referente a los Gltimos 5 afios, por lo que permite ajustar la prima que realmente le

corresponde,
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El contenido del mismo esta elaborado de acuerde con la Ley Orgdnica 15/1999 de Proteccion de
Datos de Caracter Personal, y Unicamente tienen acceso a los datos las entidades adhendas, las cuales
lo pueden utilizar para realizar consuitas en ¢l momento de la solicitud de nuevas pélizas. De este
modo, pueden realizar una valoracioén técnica y objetiva del riesgo para aplicar correctamente las

tarifas de prima que tengan recogidas en sus bases técnicas.
En la citada Memoria de Actividades del afio 2001 encontramos:

“Transcurrido ya mds de un ario desde que comenzo a funcionar el Fichero Historico de Seguros de

Automoviles, el primer balance puede resumirse en los siguientes puntos:
- Han firmado su adhesion al fichero 44 entidades que suponen una cuota de mercado del 85%.

- De las anteriores, vienen desarrollando normalmente las cargas de datos 38 entidades, con lo

que la cuota de mercado que estd en disposicion de ser consultada es de un 76%.

- Una de las dificultades con que se han encontrado la practica totalidad de las entidades ha sido
la adaptacion de sus procedimientos internos a fin de estar en disposicion de efectuar consultas
al fichero. El ritmo de en la resolucion de este problema ha sido muy desigual y asi, a finales

del 2001, 32 entidades formulaban consultas y de ellas solo 18 lo hacen de manera habitual.

- Es de resaltar el esfuerzo por conseguir que la calidad de los datos cargados y sus sucesivas
actualizaciones alcance el nivel necesario para que el fichero rinda su enorme potencial de
utilidad al sector. En este sentido, hay que destacar los importantisimos avances conseguidos
en los ultimos tiempos, aungue ésta es una cuestion capital sobre la que no cabe relajar en

absoluto la atencion ni el nivel de exigencia....”

De lo que deducimos que a medida que se vayan adhiriendo nuevas entidades al fichero histdrico, los
datos seran mas completos y a medida que pase el tiempo y las compaiiias vayan renovando las
polizas, los costes podran ser ajustados mucho mejor. Cabe notar que dadas unas caracteristicas de
seguro, un tomador con un riesgo determinado podrd encontrar diferentes tarifas en ¢l mercado porque
los precios de partida de cada entidad dependeran de su politica, pero el trato como buen o mal
conductor serd el mismo. No sera de sorprender que un asegurado en una compaiiia con antigiiedad de

la poliza no superior a 5 afios, se encuentre con una prima bonificada o penalizada en la renovacién sin
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haber tenido siniestro en el ultimo periodo. Si va a otra compaiiia obtendra el mismo resultado.”

Hasta el momento, podian existir casos de asegurados que estaban expuestos a riesgos superiores a la
prima que pagaban. En consecuencia, habia personas que pagaban primas superiores a la valia de su
riesgo. El fichero, en ¢l medio plazo, tendera a equilibrar este efecto, ya que cada uno pagara lo que en

realidad le corresponda.

Con una correcta tarificacion de riesgos, ayudada de todos estos ficheros y plataformas de
comunicaciones, se lograra un claro control y disminucion de costes y gastos de las entidades, objetivo

primordial en un mercado de gran competitividad como es el del automovil.

Para finalizar, en Vegas (1992a) pp. 32 encontramos el siguiente comentario respecto a los sistemas de

tarificacion a posteriori:

“..Se demuestra matemdticamente que el sistema Bonus-Malus que acabamos de presentar estd
equilibrado financieramente, al verificarse que, transcurrido un afio, la media de las frecuencias
individuales de los siniestros coincide con la media ... Es decir, si la cartera no se modificara, si todos
los asegurados con “malus” satisfacieran su sobreprima correspondiente y no se fueran a otra

Entidad, el sistema estaria en equilibrio financiero. El problema es el de la fuga de malus.”

En referencia a este problema, el fichero histérico supone también un gran avance.

Convenio CIDE

El Convenio entre Entidades Aseguradoras de Automoviles para la Indemnizacién Directa de Dafios
Materiales a Vehiculos (CIDE) se implantd en Espafia en enero de 1988. El objeto de este convenio,
establecido para las entidades aseguradoras adheridas al mismo, es acelerar la liquidacion y pago a sus
respectivos asegurados de los dafios causados exclusivamente a los vehiculos, en aquellos accidentes
de circulacién que se produzcan por colision directa entre dos de ellos, cualquiera que sea la clase y

uso de los mismos, de acuerdo a los principios de responsabilidad que se determinen en el convenio.

¥ « . Si esta pensant en comprar un segon cotxe per vosté o la seva parella, no es faci enrera pensant que

I’asseguranca del vehicle } suposard un cost adicional molt elevat, perqué ara, si té el seu cotxe assegurat a
MAPEFRE, li aplicarem les mateixes condicions en la nova contractacio. Pero si vosté encara no ens ha
consultat el preu de ’asseguranca del seu cotxe, ara és ¢l moment perqué li respectem les mateixes
bonificacions que a la seva companyia actual, i gaudird d’altres importants avantatges per ser client de
MAPFRE, com: peder asegurar ciclomotors del dels 14 anys a fills de clients, asegurar motocicletes, tractors,
remolcs, quads i carretilles...” (AGENCIA MAPFRE, Plaga Pau Casals 10 baixos, 08770 Sant Sadurni d’ Anoia).
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Es indispensable que los dos vehiculos estén amparados por el seguro de responsabilidad civil de
suscripcion obligatoria. La aplicacién del convenio solo serd posible cuando exista la declaracién

amistosa debidamente cumplimentada y firmada por los dos conductores.

Liquidacion de siniestros via CIDE: El hecho de que sea la aseguradora del perjudicado {(acreedora) la
que haga efectivo el coste de la reparacién, en aras a la mayor celeridad, exige, logicamente, que sea
reembolsada por la aseguradora del causante (deudora). Sin embargo, en lugar de tomar como base del
recobro el importe real de la reparacion, se establece como formula de compensacién un modulo

determinado por el coste medio de los siniestros amparados por el convenio.

A grandes rasgos, cuando una entidad sea acreedora, anticipara la reparacién en la cuantia peritada y
recibira a cambio el coste medio establecido por el convenio para ese periodo, y cuando sea deudora

pagara el coste medio independientemente de la cuantia real del siniestro, la cual no llegara a conocer.

El sistema CICOS es el entorno informatico por el que se tramitan los convenios de indemnizacién de

dafios materiales entre todas las entidades de automoviles.

El Centro Compensador residente en TIREA, realiza un calculo mensual de los saldos que cada
entidad debe o le deben con respecto a las restantes entidades y liquida los saldos mediante recibos y

transferencias bancarias entre la cuenta del Centro de Compensacion y las cuentas de cada entidad.
Respecto a la tarificacion a priori:

En RC de dafios materiales debemos entender como coste del siniestro el pago total Gltimo que ha de
realizar la entidad. Este punto es remarcable porque un porcentaje clevado de los costes,
aproximadamente ¢l 80%, es de cuantia la que se establece en el coste medio sectorial del convenio
(que encontramos detallado en la tabla 2.1 del anexo 2.1), que al fin y al cabo es ¢l coste real para la
entidad. Por ejemplo en los datos de las carteras que pasaremos a detallar en inmediato, la mayoria de

siniestros son de 75 000 pesetas para la cartera C1 y de 90 000 pesetas para la cartera C2.

Debido a que no sabremos el coste real de los siniestros en los que la entidad es deudora, la seleccion
de variables de tarifa respecto al coste de un siniestro no tiene sentido. Adicionalmente, a la entidad no
le es de ningin interés saber cuales son las variables que explican el riesgo, ya que para ella,
independientemente de las caracteristicas de la poliza, el coste siempre sera el que establezca el

convenio.
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Al igual gue en el proceso de riesgo, se debe suponer una cartera infinita en la que los costes por
siniestro tiendan a la media sectorial. Una cuestion importante para la estabilidad econémica de una
entidad es que la media de los siniestros en los que sea acreedora via CIDE, también se corresponda
con la media sectorial. Pero este hecho es no predecible ya que dependera de las caracteristicas de los

causantes y no de sus propias pélizas.

De todo ello, deducimos que en ¢l caso de dafios materiales, respecto de una compaiiia, sdlo sera de
interés el estudio de los factores de riesgo que influyen en el nimero de siniestros por péliza y no en la

cuantia por siniestro.

Para finalizar este apartado, en la Memoria de Completa de Actividades del afic 2001 de UNESPA®,
pagina 4, encontramos el siguiente parrafo textual en referencia conjunta al fichero SINCO y al

convenio CIDE, el cual resume la buena marcha del sector:

“En el importante capitulo del seguro del automovil hemos vivido un efercicio durante el que parecen
haberse moderado las tensiones en los costes. La politica de las entidades, mediante lg adecuada
seleccion y tarificacion de riesgos, ha sido la razon fundamental para recuperar niveles razonables de
equilibrio. Paralelamente, hemos continuado desarrollando proyectos de interés general altamente
beneficiosos para el conjunto del ramo. En este sentido hay que citar la mejora del sistema CICOS y
la creacion de un nuevo procedimiento de gestion para los siniestros sin dafios personales. También
se ha producido, durante el pasado afio 2001, la auténtica puesta en marcha del Fichero Historico del

Seguro de Automoviles (SINCQ)...”

2.3. Descripcion de los datos relativos a las aplicaciones

Ahora pasamos a detallar los datos que seran utilizados durante el trabajo para la ilustracion de los

métodos estadisticos de seleccién de variables de tarifa.

Las dos primeras carteras, C1 y C2, nos han sido cedidas por dos compaiiias diferentes, y aunque su
generosidad nos ha permitido realizar aplicaciones con un volumen significative y con datos reales,
queremos resaltar que no ha supuesto un estudio privado de su cartera y por tanto no hemos tenido la

posibilidad de investigar el resto de informacion por ellos recopilada referente a tales siniestros. En

¢ http:/fwww.unespa.es/memoerias/memoria2001/Memoria 2001, completa.pdf
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ambos casos, los datos nos han sido cedidos en ficheros de SPSS, por lo tanto han sido datos
inicialmente codificados y depurados. En ningun caso hemos podido investigar sobre los datos de afios
posteriores referentes a los siniestros que en nuestros ficheros estaban pendientes. Tampoco
disponemos de informacion particular del nombre del titular de la poliza, solo disponemos de un

registro en el que aparece el nimero de poliza.

2.3.1. Datos de la cartera C1 de responsabilidad civil de automédviles

Los datos de esta cartera hacen referencia al seguro de Responsabilidad Civil (RC) de automdviles,
tanto a RC materiales como a RC personales en Espafia. Supone un total de 169 618 poélizas. El
periodo de observacién de un afio es el del 1 de enero de 1996 al 1 de enero de 1997. Son datos

desagregados.

2.3.1.1. Experiencia de siniestralidad

Disponemos s6lo de un fichero, por lo que las cuantias son totales, no se detalla siniestro a siniestro.
Disponemos de informacion sobre el numero de siniestros y sobre la cuantia total para RC total

(materiales + personales), para RC de dafios materiales y para RC de dafios personales, por separado.
RC de daros materiales:

Respecto a los costes totales, se han contabilizado cuantias totales negativas. La compafiia ha
contabilizado como siniestros los acometidos por otros conductores y que han provocado un parte de
otra compaiiia via CIDE. Ha contabilizado cuantias positivas y negativas con los excedentes y pagos
que ha tenido que realizar por sobra o falta en las reparaciones siendo acreedora. El hecho de anotar
los siniestros que le han sido realizados a sus conductores por esta via, estd bien desde el punto de
vista contable, pero no a la hora de utilizar la informacion de siniestralidad para la seleccién de

variables de tarifa. Suponemos que la informacién cedida, representa un fichero parcial de su trabajo.

Imaginemos que en esta situacién estudiamos los factores de riesgo que influyen en el nimero de
siniestros por poliza para RC materiales, en concreto si la edad del conductor principal es significativa:

dentro del nimero de siniestro habran siniestros que se correspondan al conductor habitual de la péliza
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y habran otros que pertenecceran a conductores de otras edades que ni sabremos, por lo que no tendra
ningun sentido utilizar la informacién mezclada. Si a caso deberiamos tener por separado los siniestros
de nuestro asegurado y los de los otros conductores, de los cuales si conocemos las cuantias, con los

correspondientes factores de riesgo.

Asi, para estos datos, tampoco sera correcto analizar el nimero de siniestros en lo que respecta a dafios
materiales, Por el mismo motivo, no tendra sentide analizar la RC total, al incluir ésta RC de dafios
materiales. En conclusion, descartamos cualquier seleccidn utilizando la informacion relativa a tanto a

RC materialcs, como a RC total.
RC de dakos personales:

El numero de siniestros no ¢s de gran interés utilizado como experiencia de siniestralidad. Del total de

polizas disponibles, 169 618 pdlizas: 1 699 han tenido un siniestro y sélo 21 han tenido dos.

El interés de estudio en personales son las cuantias. En estos datos sélo disponemos de la cuantia total,
pero como ya hemos visto, fa mayoria de siniestros estan anotados uno a uno por lo que no tendremos
problema en utilizar la informacién individual. En las pocas pdlizas con dos siniestros podemos
proceder a realizar la media y a asignar dos siniestros de cuantia media. De hecho, cuando estudiamos
los factores influyentes en las cuantias individuales, de algun modo el nimero de siniestros afecta, ya
que las polizas con dos siniestros apareceran dos veces, y sus caracteristicas, que seran las mismas,

también.

No disponemos de la variable “expuesto” que nos indique ¢l porcentaje de afio en que la poliza ha
estado viva, pcro disponemos de la fecha de inicio de la poliza y de la fecha de anulacion, lo cual nos

permite generarla facilmente.

2.3.1.2. Factores de riesgo

Los factores potenciales de riesgo estdn muy bien codificados, es decir, tenemos que las variables de
naturaleza continua como la edad del conductor estan anotadas como tales a fecha 1 de enero de 1997.

Estos son:

» Factores cuantitativos continuos:
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* FEdad del conductor habitual en afios

* Antighiedad del carnet del conductor habitual en afios

= Valor monetario en miles de pesetas del vehiculo a nuevo
» Factores cuantitativos discretos:

» Antigiiedad del vehiculo asegurado en afios (estd codificada con valores discretos, en

intervalos de 1, aunque es de naturaleza continua)
* Potencia del vehiculo en caballos de potencia

» Porcentaje de bonus referente a RC total (con valores de 0 a 0.7 con intervalos de 0.05: 0,

0.05,0.1, 0.15,0.2,..., 0.65, 0.7)

= Porcentaje de malus referente a RC total (con valores en positivo y la misma escala que el

bonus aunque con sentido contrario)
» Factores cualitativos:
* Tipo de producto (3 categorias: estdndar, senior, dual)
» Modalidad de producto (3 categorias: terceros, combinado sin dafios, todo riesgo)
* Sexo del primer conductor (2 categorias: hombre, mujer)
*  Zona de tarificacion (10 zonas)
* Provincia de circulacion habitual (61 categorias codificadas con los cadigos postales)
* Municipio (con los cddigos postales mas detallados)

» Grupo de vehiculo (5 categorias: ficticia, 1° categoria'o, 28 categoria“ camiones, 2°

categoria resto, 3* categoria'’)

' Vehiculos de 4 y mas ruedas (turismos y vehiculos comerciales de menos de 3 500 Kg)
I Camiones y vehiculos industriales de més de 3 500 Kg
12 Motocicletas y vehiculos de 2 y 3 ruedas para cuya conduccion sea necesario un permiso o licencia
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» Tipo de vehiculo (5 categorias: todo terreno, monovolumen, balilla duro, balilla blando,

resto de vehiculos)

* Uso del vehiculo (6 categorias: particular, empresa, otros usos, transportes a terceros,

transportes propios, todos los usos)

* (Clase de vehiculo (9 categorias: turismo, furgoneta, camion, vehiculo industrial, autocar,

tractor, motocicleta, triciclo, remolque)

* Respecto al vehiculo de los cuales no somos capaces de decodificar tenemos la marca, el

modelo y el submodelo.
* Tipo de combustible (2 categorias: diesel, gasolina)
» Forma de pago de la prima (3 categorias: anual, semestral, trimestral)

Estos datos son analizados en la aplicacion 2 del capitulo 5.

2.3.2. Datos de la cartera C2 de responsabilidad civil de automdviles

Los datos de esta cartera hacen referencia al seguro de RC de automoviles, en concreto a RC
materiales s6lo para turismos en Espafia. Han sido extraidos del fichero global mediante un muestreo
aleatorio del 10 %, suponiendo éste 43 560 polizas. El periodo de observacion de un afio es el del 30

de junio de 1998 al 30 de junio de 1999. Son datos desagregados.

2.3.2.1. Experiencia de siniestralidad

Disponemos de dos ficheros, une que contiene el nimero de siniestros y otro con las cuantias una a

una correspondientes a los siniestros de esas polizas.

Casi todas las cuantias son de 90 000 pesetas, lo ideal seria saber el coste real del siniestro algo
imposible con el convenio CIDE, por lo que descartamos las cuantias como experiencia de
siniestralidad en la seleccion de factores. Exactamente, de las 3 496 cuantias individuales de que

disponemos, 2 768 son de 90 000 pesetas, es decir, el 79.18%.
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Disponemos de una variable “expuesto” que nos indica en tanto por ciento el porcentaje de aiio en que
la poliza ha estado viva hasta el 30 de junio de 1999. Si nos fijamos solo en las polizas expuestas al
riesgo durante todo el periodo, éstas son 31 551; asi, del total de la muestra (43 560), el 72.4% ha

durado todo el aiio.

2.3.2.2, Factores de riesgo
Los factores potenciales de riesgo son todos discretos:
» Factores cuantitativos:

= Antigiiedad de la péliza en aiios (8 intervalos: [0,1), [1,2), [2,3), [3.4), [4.5), [5.6), [6,7),
[7,..0)

» Antigiiedad del camet de conducir del primer conductor en afos (11 intervalos: [0,1),
[1,2), [2,3), [3.4), [4.5), [5,6), [6,7), [7,8), [8,9), [9,10), [10,...))

* Antigiiedad del vehiculo asegurado en afios (11 intervalos: [0,1), [1,2), [2,3), [3,4), [4,5),
{5,6),16,7),[7.8), [8,9), [9,10), [10,...) + | clase de missings)

= Valor monetario en millones de pesetas del vehiculo a nuevo (15 intervalos: (0,1], (1,1.2],
(1.2,1.5], (1.5,1.7], (1.7,2], (2,2.2], (2.2,2.5], (2.5,2.7], (2.7,3], (3,3.5], (3.5,4], (4,5], (5,6],
(6,10], (10,...1 + 1 clase de missings)

» Potencia del vehiculo en caballos de potencia (9 intervalos: hasta 28, 29-33, 34-42, 43-53,
5475, 76-94,95-118, 119-215, mas de 216)

= Numero de plazas (8 valores: 2, 3,4,5,6,7, 8,9)

* Edad del primer conductor en afios (14 intervalos: [18,20), [20,25), [25,30), [30,35),
[35,40), [40,45), [45,50), [50,55), [55,60), [60,65), [65,70), [70,75), [75,80), [80,...))

» Edad del segundo conductor en afios (14 intervalos: [18,20), [20,25), [25,30), [30,35),
[35,40), [40,45), [45,50), [50,55), [55,60), [60,65), [65,70), [70,75), [75,80), [80,..) + 1

clase de missings)
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» Edad de maximo riesgo en afios, calculada como el mimmo entre la edad del primer
conductor y del segundo, y si hay missing en la edad del segundo conductor se elige la
del primer conductor (14 intervalos: [18,20), [20,25), [25,30), [30,35), [35,40), [40,45),
[45,50), [50,55), [55,60), [60,65)}, [65,70), [70,75), 75,80}, [80,...))

» Nivel de borus (12 valores de escala: -50, -40, -20, -10, 0, 10, 20, 30, 35, 40, 45, 50)

Algunos de estos factores se hubieran podido codificar como datos continuos sin ninguna
dificultad, por ejemplo la antigiiedad de la péliza a partir de la fecha de inicio, las edades a partir de

las fechas de nacimiento y la antigiiedad del camet a partir de la fecha de expedicion.
» Factores cualitativos:

» Sexo del primer conductor (2 categorias: hombre, mujer)

* Forma de pago de la prima (3 categorias: anual, semestral, trimestral)

» Modalidad (6 categorias: terceros, terceros mas rotura de lunas, terceros mas rotura de

lunas mas incendios, todo riesgo, todo riesgo con franquicia de algin tipo, otra)
* Tipo de combustible (3 categorias: diesel, eléctrico, gasolina)
* Microzona de circulacion habitual (52 categorias)
« Zona de circulacion habitual (30 categorias)
» Provingcia de circulacion habitual (61 categorias codificadas con los codigos postales)

Estos datos son analizados en la aplicacion 4 del capitulo 5.

2.3.3. Datos de Baxter

Estos datos [Baxter, Coutts y Ross (1980}, tabla 1, pp. 21], que encontramos reproducidos el anexo
2.2 del capitulo (tabla 2.2), pertenecen a una cartera de seguros privados relativa al seguro del
automovil. Se dispone de informacion agregada, y los datos consisten en 128 cuantias medias de
siniestros ocurridos durante el afio 1975 referentes a dafios propios junto con el correspondiente

nimero de siniestros. Estos han sido agregados de acuerdo a tres factores de riesgo:
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» Antigiiedad de la pdliza: con 8 clases (Policy holder Age, PA)
= Antigliedad del vehiculo: con 4 clases (Vehicle Age, VA)
* Grupo de vehiculo: con 4 clases (Car Group, CG)
Por ello se dispone de 8x4x4 = 128 observaciones. Si analizamos un poco los datos, observamos lo
siguiente:
Inicialmente se partia de:

» 8 902 siniestros con sus correspondientes cuantias individuales y no sabemos el numero

total de polizas

» dos factores de riesgo continuos y uno categorico nominal

Finalmente se dispone de:

» 8x4x4 = 128 celdas que conforman la tabla cruzada de los tres factores, menos 5 celdas

vacias, 128 — 5 = 123 cuantias medias con el correspondiente nimero de siniestros

» dos factores categoricos ordinales (discretizados) y uno categérico nominal

Aunque con la tabla cruzada se ha pretendido reducir ¢l volumen de informacién, no se ha
contemplado el numero de pdlizas implicadas en cada perfil, por lo que el estudio sélo puede
realizarse sobre la cuantia por siniestro (con datos agregados y ponderados), y no sobre el niimero de

siniestros o la cuantia total por poliza.

Estos datos son analizados en ia aplicacién 3 del capitulo 5.

2.3.4. Datos de impagos de préstamos de una entidad financiera

Estos datos {Bermiidez y Pons (1997)], que encontramos el anexo 2.3 del capitulo (tabla 2.3), son
datos relativos a las pérdidas monetarias ocasionadas a una entidad finaneiera por aquellos clientes
que no pudieron hacer frente al pago de la deuda del préstamo contraido, en un determinado
momento. Los datos eonsisten en 401 cuantias, que encontramos clasificadas de acuerdo a dos
factores de nesgo, uno de naturaleza eategdrica nominal y otro continuo pero discretizado de

antemano:
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» E: estado civil con tres categorias
= El: aparejado
= E2: divorciado o separado

—= E3: soltero

= A:antigliedad en el puesto laboral con tres clases;

= Al: menos de 2 afios (antigliedad<2)
= A2 entre 2 y 10 afios ( 2 < antigiiedad<10)

= A3: mas de 10 afios {antigliedad > 10)

Los datos, aunque no son agregados estan presentados en una tabla de dos factores puesto que ambos
son discretos. Se anexa también la forma que tendria la informacion si se hubiera tratado de datos

agregados (tabla 2.4).

Al igual que en el apartado anterior, aunque aqui disponemos de las cuantias por siniestro una a una y
de ellas podemos realizar un estudio completo respecto a la influencia de los factores, con el nimero
de siniestros y con la cuantia total por péliza no podemos hacer nada, ya que no sabemos el numero

total de clientes con ¢l mismo riesgo.

Estos datos son analizados en la aplicacién 1 del capitulo 5.
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ANEXO 2.1. Seguro del Automdévil

1. Los convenios CIDE y ASCIDE, y el sistema CICOS

La informacion que a continuacion detallamos ha sido extraida de htip://www.unespa.es/.

1.1. Convenios CIDE y ASCIDE

El Convenio entre Entidades Aseguradoras de Automoviles para la Indemnizacion Directa de Dafios
Materiales a Vehiculos (CIDE) se implantd en Esparfia en enero de 1988. El objeto de este convenio,
establecido para las entidades aseguradoras adheridas al mismo, es acelerar la liquidacion y pago a sus
respectivos asegurados de los dafios causados exclusivamente a los vehiculos, en aquellos accidentes
de circulacién que se produzcan por colision directa entre dos de ellos, cualquiera que sea la clase y

uso de los mismos, de acuerdo a los principios de responsabilidad que se determinen en el convenio.
Por tanto, quedan excluidos de la aplicacién del CIDE:

» Los dafios a los vehiculos cuando no exista colision directa.

* Los dafios cuando en el accidente intervengan mas de dos vehiculos.

» Cualesquiera otros dafios materiales ajenos a los propios de los vehiculos o perjuicios
originados en el accidente.

= Los daflos corporales.

Cuando se den estos supuestos, la tramitacion del siniestro debera efectuarse por el sistema tradicional.
Sin embargo, ¢l hecho de que existan lesionados no impide que pueda resolverse de acuerdo con el

convenio la parte de dafios a los vehiculos.

Es indispensable que los dos vehiculos estén amparados por €l seguro de responsabilidad civil de
suscripcion obligatoria. La aplicacion del convenio sélo sera posible cuando exista la declaracion

amistosa debidamente cumplimentada y firmada por los dos conductores.

Declaracion amistosa:

El 1 de junio de 1987 se implantd en Espafia un nuevo modelo de impreso para

la declaracion de siniestros de automdviles, la denominada Declaracién
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Amistosa de Accidente de Automovil. Se caracteriza por su uniformidad,
comin para todas las entidades aseguradoras y para todos los paises de la
Comunidad Europea. Su apiicacion més efectiva se refiere a los accidentes
ocurridos con intervencion de dos vehiculos y por lo que concterne a los dafios

de los mismos.

Dicha declaracion solicita los datos relativos al suceso, tales como fecha, lugar,
si ha habido victimas y dafios materiales distintos de los dos vehiculos y si ha
sido presenciado por testigos. A continuacion, en dos columnas laterales, se
preguntan los datos relativos a cada uno de los vehiculos intervinientes, a sus
propietarios, a sus conductores y a sus respectivas compailias aseguradoras. La
columna central es la mas importante. Se refiere a las circunstancias del hecho y
detalla hasta un total de 17 supuestos para cada vehiculo. Unicamente se ha de
sefialar con un aspa aquella descripcion que mas se aproxime a la realidad del
suceso ocurrido. Seguidamente, unos graficos permiten sefialar el punto de
choque inicial de cada automévil y después los dafios apreciados y las
observaciones que cada conductor considere oportuno declarar. Un croquis del

lugar del accidente completa los elementos para poder enjuiciar el siniestro.

El factor que da verdadera validez al parte es la firma de los conductores. Esta
constituye una aportacion muy importante al tramite del siniestro, puesto que la
firma conjunta en una sola declaracion da lugar a una version tnica. De esta
forma, se descarta el grave problema de los partes de accidente clasicos en que,
en muchos casos, las versiones no coinciden. La declaracion con una version
unica y la firma de los dos conductores abre el camino para que la liquidacion
del siniestro pueda ser practicada en un plazo muy corto de tiempo. El impreso
consta de dos hojas idénticas, que se cumplimentan al mismo tiempo, y cada
conductor se queda con una de ellas. En el reverso de la hoja figura la peticion
de una serie de datos complementarios, que cada conductor o tomador debe
facilitar a su aseguradora. Estos datos complementarios también sirven para
suministrar informacion sobre lesionados o sobre dafios a otros vehiculos,

animales o cosas.
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declaracion amistosa de accidente de automévil
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No obstante, desde el 1 de mayo de 1990 estd en vigor un Acuerdo Suplementario del Convenio de
Indemnizacion Directa Espafiol (ASCIDE), que es de aplicacion a aquellos siniestros que escapan del
ambito del CIDE, fundamentalmente por el hecho de no haberse cumplimentado la Declaracion
Amistosa de Accidentes de Automovil o no ser ésta valida por carecer de alguno de los requisitos
exigidos. Las entidades que se integran en el ASCIDE tienen que, previa o simultdneamente, estar

adheridas al CIDE. El convenio CIDE es aplicable en los accidentes ocurridos en todo el territorio del
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Estado Espafiol y Andorra. También se aplicara cuando los accidentes se produzcan en los paises
integrados en el Sistema Internacional de Seguro y los vehiculos intervinientes tengan contratado el
seguro mediante polizas espafiolas emitidas por entidades adheridas al convenio. En cuanto a la
tramitacion del siniestro via CIDE, la culpabilidad sera imputada al vehiculo que resulte culpable
segun las Tablas de Culpabilidad que contiene el convenio. Dichas tablas describen distintas

maniobras y situaciones posibles.

En el supuesto de que el accidente se hubiera producido en una situaciéon no comprometida en las
Tablas de Culpabilidad, la determinacion del responsable se efectuara en funcion de las disposiciones
del Cédigo de Circulacion. A los efectos del convenio, debe entenderse por entidad acreedora a la
aseguradora del perjudicado, y por entidad deudora a la aseguradora del responsable. La acreedora
formulara reclamacion a la deudora por el conducto mds rapido posible y ésta debera contestar en el

plazo de 72 horas sobre la aceptacion o no del caso.

La respuesta negativa solo podrad apoyarse en la inexistencia en su cartera de péliza de seguro de
responsabilidad civil obligatoria del vehiculo que se indique. También es motivo de negativa el rehuse
total del siniestro a su asegurado, conforme a las disposiciones que configuran el seguro de
responsabilidad civil de suscripcién obligatoria en su aspecto de dafios materiales.
El hecho de que una aseguradora no haya recibido la declaracion amistosa, no la exime de cumplir las

obligaciones del convenio, si tal declaracion le ha sido facilitada por la acreedora.
Liquidacion de siniestros via CIDE

El convenio establece un limite cuantitativo, incluido el IVA y los gastos de traslado del vehiculo
siniestrado. Si la cuantia de los dafios ¢ el valor venal de vehiculo excede del limite, ¢l siniestro queda

al margen del convenio y, por tanto, su tramitacion serd la utilizada para los demas siniestros.

La valoracion de los dafios del vehiculo asegurado no culpable la efectuara el perito tasador designado
por la acreedora, siendo a cargo de ésta los honorarios y gastos que se causen. Cuando la acreedora
prevea que los dafios o el valor venal pueden superar el limite establecido, tien¢ la obligacién de
ofrecer a la entidad deudora la posibilidad de peritacion. Si la compaiiia acreedora no recibe objecién
ninguna por parte de la deudora, tiene que abonar rapidamente el importe de la reparacion de los dafios
sufridos por el vehiculo de su asegurado. El hecho de que sea la aseguradora del perjudicado
(acreedora)} la que haga efectivo el coste de la reparacién, en aras a la mayor celeridad, exige,

logicamente, que sea reembolsada por la aseguradora del causante (deudora). Sin embargo, en lugar de
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tomar como base del recobro el importe real de la reparacién, se ha establecido como férmula de

compensacion un moédulo determinado por el coste medio de los siniestros amparados por ¢l convenio,

De todo lo anterior se deduce que la cntidad acreedora abonara los dafios sufridos por el vehiculo que
asegura, en la cuantia que estipule ¢l dictamen pericial, hasta el limite cuantitativo establecido, y
recobrara siempre el modulo vigente. Puede darse el caso de que la valoracion supere el valor venal
del vehiculo y que ¢l interesado no acepte el cobre de dicho valor. También, puede ocusrir que el
perjudicado no admita el precio de la reparacion fijado por el perito. En ambas situaciones, si el
perjudicado reclama judicialmente y consigue su pretension, la que debera hacer efectivo el importe
definitivo sera la entidad deudora, en su condicién de aseguradora del culpable. Pero en aplicacion
estricta del convenio, esta debera ser reembolsada por la acreedora, de manera que solo quede a cargo
de la entidad deudora el médulo establecido. Aun cuando la sentencia establezca una valoracion
superior, el siniestro quedara dentro del convenio cuando el valor venal o el de los dafios, fijados por

los peritos designados, no excedan del limite cuantitativo fijado.

La Comisién de Vigilancia y Arbitraje tiene como funciones interpretar el convenio, velar por su
cumplimiento, y dar solucion a las cuestiones conflictivas que puedan suscitarse entre las entidades
adheridas. Las decisiones de esta comision son inapelables y obligan a las entidades aseguradoras

adheridas, que quedan comprometidas a acatarlas.

En http:/fwww.tirea.es/manuales/marco.htm encontramos el Manual de Criterios de las Comisiones

CIDE / ASCIDE / CICOS de la Comision Técnica de Seguros de Automoviles, manual editado el 10-
5-2001. De él hemos extraido el limite, la evolucion coste medio sectorial-limite cuantitativo

aplicacion Convenio y el valor venal que detallamos a continuacion:
Limite

Cuando no existe pérdida total lo que determina el limite de los Convenios es ¢l valor de los dafios
incluido remolcaje/rescate ¢ IVA, aiin cuando ne se haga efectivo el pago de alguno de éstos. No se
tendran en cuenta depreciaciones por uso ni descuentos de talleres reparadores. Cuando existe pérdida
total lo que determina el limite de los Convenios es el valor venal (sin deduccién de restos) mas el
remolcaje/rescate si fo hubiese y no el valor de la reparacion u otros. De existir dafios sin reparar
previos al accidente, no se tendran en cuenta para determinar el valor venal. Si no hay acuerdo entre

las partes sobre el importe de los dafios o valor venal, en cuanto a si sobrepasan o no el limite de los
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Convenios, deberan de comin acuerdo nombrar un tercer perito que finalmente dictamine de forma
vinculante para ambas partes. Tendra también caracter de terceria la intervencion de un perito judicial
con ocasion de la existencia de actuaciones judiciales. En caso de terceria, el total de los gastos de la
intervencion del 3° perito, deben asumirlo al 50% entre las dos Entidades. Cuando la Acreedora prevea
que el valor de los dafios o el valor venal pueden exceder del limite de los Convenios, debe ofrecer la
peritacion a la presunta Deudora. Si finalmente el importe de los dafios supera el limite y la Entidad
Acreedora no ha ofrecido en tiempo la peritacién a la Deudora, son de aplicacion los Convenios,
debiendo la Acreedora indemnizar a su asegurado el total de sus dafios, incluso por encima del limite,
y ello como medida de proteccion de quién pudiendo no tuvo posibilidad de intervenir en la peritacion.
Sin embargo, con el animo de flexibilizar estas sttuaciones, cuando resulte evidente el exceso del
limite no se aplicardn los Convenios. A estos efectos, se considera evidente el exceso, cuando los
dafios superen el limite mas el 50% del mismo. Como esta ampliacion de criterio supone un cambio
sustancial respecto a la situacion anterior, esta modificacion entré en vigor para los accidentes

ocurridos a partir del 1.6.96 incluido.

Cuando la Entidad Acreedora solicita el abono del Modulo significa que ha indemnizado los dafios del
vehiculo de su asegurado, por lo que no cabe alegar posteriormente exceso de limite.
Informaticamente (en el sistema CICOS que en inmediato detallamos) no se puede comunicar el
posible exceso de limite hasta que no se recibe el mensaje “aceptamos reclamacion”. Sin embargo,
ello no exime de la obligacion de ofrecer la peritacién por fax o correo electrénico en €l momento que
se conoce ¢l posible exceso de limite. En los casos en que la Entidad Acreedora recibe aceptacion, no
solicita Médulo, no indemniza a su asegurado y acude a la via judicial, la Deudora solo debe pagar ¢l
exceso del limite, siendo a cargo de la Acreedora el limite menos un Mddulo mas las costas e

intereses.

Evoluciéon coste medio sectorial-limite cuantitativo aplicacién Convenio

Fecha [C.M.S (Ptas) | C.M.S (Euros) | Limite (Ptas) | Limite (Euros)
01.01.1988] 40000 240 500 000 3006
01.01.1989) 40000 240 500 000 3006
01.01.1990| 50 000 301 1 000 000 6010
01.01.1991 60 000 361 1 000 000 6010
01.01.1992] 70000 421 1 000 000 6010
01.01.1993] 70000 421 1 000.000 6010
01.01.1994| 70000 421 1 000.000 6 010
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01.01.1995 75 (00 451 1 000 000 6 010

01.01.1996 75 000 451 2500000 15025
01.01.1997 90 000 541 5 000 000 30051

01.01.1998 90 000 541 16 000 000 96 162
01.01.1999) 90 000 541 16 000 000 96 162
01.01.2000] 95000 571 16 000 000 96 162
01.01.2001 95 006 571 16 000 000 96 162
13.02.2001 95 006 571 16 638 000 100 000

Tabla 2.1. Coste medio sectorial.
Valor Venal

Cuando existe pérdida total, lo que determina el limite de los Convenios es el valor venal (sin

deduccion de restos) mas el remolcaje/rescate si o hubiese, y no el valor de reparacion u otros.

Si existieran en el vehiculo dafios previos al accidente, correspondientes a otros accidentes, no se

tendran presentes en la estipulacion del valor venal.

Cuando el valor venal es inferior al limite, y el perjudicado no acepta la indemnizacién con arreglo a
éste, si el valor de reparacion es superior al limite y existe sentencia concediendo el valor de
reparacion, la Acreedora asumira hasta el limite del Convenio y la Deudora el exceso de este mas el

correspondiente Modulo de compensacion.

Cuando se prevea que el valor venal pueda exceder del limite de los Convenios, debe ofrecerse la
peritacion a la otra Entidad. Si no hay acuerdo entre las partes sobre valor venal, en cuanto a si
sobrepasa o no el limite de los Convenios, deberan de comin acuerdo nombrar un tercer perito que
finalmente dictamine de forma vinculante para ambas partes. Tendra también caricter de terceria la

intervencién de un perito judicial con ocasion de la existencia de actuaciones judiciales.

En caso de terceria, el total de los gastos de la intervencion del tercer perito, deben asumirlo al 50%

entre las dos Entidades.

Si finalmente ¢l valor venal supera el limite y la Entidad Acreedora no ha ofrecido en tiempo la
peritacion a la Deudora, son de aplicacion tos Convenios, debiendo la Acreedora indemnizar a su
asegurado el valor venal, incluso por encima del limite, y ello como medida de proteccién de quién
pudiendo no tuvo posibilidad de intervenir en la peritacion. Sin embargo, con el dnimo de flexibilizar

estas situaciones, cuando resulie evidente el exceso del limite no se aplicaran los Convenios. A estos

67



ANENO 2.1

efectos, se considera evidente el exceso, cuando el valor venal supere el limite mas el 50% del mismo.
Como esta ampliacion de criterio supone un cambio sustancial respecto a la situacion anterior, esta

medificacion entrard en vigor para los accidentes ocurridos a partir del 1.6.96 incluido.

1.2. Sistema CICOS

El sistema CICOS es el entorno informatico por el que se tramitan los convenios de indemnizacion de
daiios materiales entre todas las entidades de automoviles (CIDE y ASCIDE), en el que se ha
introducido la transmision de documentos escancados y distribuidos mediante Infovia, habiendo
logrado ademas crear un sistema multilateral bancario como cimara de compensacion de todos los

sintestros tramitados al afio (mas de 1 500 000 siniestros).

En lo que a la parte técnica se refiere Tecnologias de la Informacion y Redes para las Entidades

Aseguradoras TIREA) es la responsable a través del sistema Tire@Cicos,

http:/iwww tirea.es/servicios/cicos/servicio_cicos.htm.

Las comunicaciones entre Entidades se realizan mediante los codigos de mensajes tipificados en el
Reglamento CICOS y a través de un Sistema de Intercambio Electronico de Documentos (EDI). El
Centro Compensador residente en TIREA, realiza un calculo mensual de los saldos que cada Entidad
debe o le deben con respecto a las restantes Entidades. La liquidacion de saldos se realiza mediante
recibos y transferencias bancarias entre la cuenta del Centro de Compensacion y las cuentas de cada

Entidad.

Adicionalmente TIREA pone a disposicion de las Entidades Aseguradoras el Servicio Tire@SDM:
Gestion informatizada de los Siniestros de Dafios Materiales que quedan excluidos de los convenios

CIDE / ASCIDE,

http:/iwww tirea.es/servicios/sdm/servicio_sdm.htm.

La buena experiencia obtenida del sistema CICOS constituido en 1994 para mecanizar y regular los
intercambios de informacion y saldos resultantes de la aplicacion de los convenios CIDE/ASCIDE,
planted la necesidad de crear un sistema que permitiera la gestién informatizada de los siniestros
excluidos en dichos convenios. Aprovechando la plataforma tecnolégica que soporta TIREA, se dota

de esta manera de la tecnologia CICOS a aquellos siniestros/conceptos de dafios materiales no CICOS.
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El sistema Tire@SDM, basa sus funcionalidades en las reuniones mantenidas entre TIREA y el grupo
de expertos creado al efecto por representantes del Ramo del Automévil. Un didlogo automatizado a
través de mensajes, permite a las Entidades Aseguradoras alcanzar acuerdos en la resolucion de dichos
sinmiestros y compensar los importes relativos a los mismos mensualmente mediante transferencia
bancaria. Las Entidades cuentan ademds con la posibilidad de intercambiar documentacion a lo largo
del proceso de tramitacion. A través de este sistema se gestionan: Siniestros en los que intervienen
mas de dos vehiculos; Siniestros sin colision directa; Dafios causados por carga desprendida; Dafos
materiales ajenos a los vehiculos o perjuicios (paralizacion, cascos, gafas, otros dafios); y Siniestros

tramitados CIDE/ASCIDE.

Los beneficios son que las Entidades Aseguradoras podran alcanzar ventajas operativas y estratégicas
al aprovechar la sinergia que ofrece la explotacion conjunta de servicios dentro del Ramo del
Automévil. TIREA como proveedor de servicios para el Sector Asegurador pretende identificar los

aspectos que puedan aportar mayor valor a la explotacion de estos servicios y potenciarlos.

2. Ficheros sectoriales

En los ultimos afios, desde la Comision Técnica de Seguros de Automoviles de UNESPA, se han

creado varios ficheros sectoriales [Font (1999)]:
2.1. Base SIETE

El Sistema Informativo de Especificaciones Técnicas, Base SIETE, ¢s una base de datos elaborada por

CENTRO ZARAGOZA (http://www.centro-zaragoza.com/) en la que se incluyen las principales

caracteristicas técnicas de todos los vehiculos automoviles susceptibles de ser asegurados en Espaiia.

Este producto se gesta como respuesta a la demanda del sector asegurador, y por tanto dirigido a ¢€l, de
una base de datos fiable y constantemente actualizada en la que figuren los principales datos que cada

una de las entidades aseguradoras precisan para el calculo de sus primas.

Todos los vehiculos automoviles contemplados en la base de datos disponen de un cédigo de
identificacion, el Codigo Base SIETE, que es unico para cada version especifica dc los vehiculos, el
cual permite un agil tratamiento de todo tipo de informacion, soslayando los inconvenientes que

suponen las distintas formas en que pueden figurar los literales de marca, modelo y version.
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La Tabla de Vehiculos, nicleo principal de Base SIETE, esta estructurada en un total de 37 campos,

en los que figuran cada una de las principales caracteristicas de los vehiculos automéviles:

Es de destacar que la base de datos de vehiculos de Base SIETE incluye todos los tipos de vehiculos
automoviles de las tres categorias aseguradoras. Actualmente cuenta con mas de 30.000 registros,
correspondientes a otras tantas versiones especificas. La clasificacion de los distintos tipos de
vehiculos se realiza con los campos: CATEGORIA, TIPO y CLASE. Cada vehiculo pertenece a una
de las tres CATEGORIAS aseguradoras, y dentro de ésta a un determinado TIPO, del que a su vez
pueden distinguirse distintas CLASES.

2.2. El Fichero de Vehiculos Sustraidos e Indemnizados

Servicio destinado a la localizacion de vehiculos sustraidos, mediante el intercambio de informacion a

través de un Fichero accesible a través de Internet.

La informacion contenida en dicho Fichero se comparte con la Direccion General de la Policia de
forma que cuando ésta recupere cualquier vehiculo, 1as Entidades estén puntualmente informadas del
lugar de localizacion y puedan proceder a su recogida. De esta manera, se produce una colaboracion

mas estrecha entre las Aseguradoras y las Fuerzas de Seguridad del Estado.

Actualmente, el Fichero radica en Centro Zaragoza y unicamente se registraran los datos de vehiculos

sustraidos que hayan sido indemnizados por la Entidad Aseguradora:
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La labor de TIREA es la de asegurar la transmision de la informacion y gestionar las comunicaciones
y accesos de los usuarios, manteniendo un registro de los ficheros enviados y recibidos, a través del

servicio Tire@FVSI,

hitp://www tirea.es/servicios/fvsi/servicio_fvsi.htm.

2.3. La Estadistica del Seguro del Automdvil

TIREA pone a disposicion del Sector Asegurador el servicio Estadistica del Seguro del Automovil
(ESA), para la consulta de forma on-line de la informacién resultante de la explotacion de los datos
aportados por las Entidades participantes. El Servicio responde a las necesidades de las Entidades de
obtener informacion sobre ¢l riesgo elemental, que permita el conocimiento completo del mercado en

el que operan.

Pretende recuperar la Estadistica del Seguro del Automoévil de UNESPA para asi coordinar los

esfuerzos del Sector.

Se realiza a través del servicio Tire(@ESA,

hitp://www.tirea.es/servicios/esa/servicio_esa.htm,
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que estd compuesto por una base de datos con el total de expuestos y simiestros aportados para cada
una de las garantias contempladas. Las Entidades Aseguradoras facilitan una carga de expuestos y
siniestros por cada uno de los aifios contemplados para la Estadistica. Y las consultas de los datos
resultantes de la explotacién se realizan de forma on-line. Existe la posibilidad de descargar de las

consultas en ficheros Excel.

Como proveedor de Servicios Bésicos de Telecomunicacidén para el Sector Asegurador, TIREA

proporciona la infraestructura necesaria para soportar la interconexion de las Entidades a través de la

red privada del Seguro, Tire@Net.

2.4. El Fichero Histérico de SINiestralidad de COnductores (SINCQ)

El sector asegurador se basa fundamentalmente en una correcta valoracion del riesgo, pero para tener
una buena tarificacion es necesario poseer una excelente base estadistica. Es decir, la aplicacién de
criterios tarifarios equitativos, tal y como se viene haciendo en todos los paises de nuestro entomo,
requiere, dentro del ramo del seguro del automévil, el conocimiento del comportamiento de la
siniestralidad de quienes contratan la péliza. Y esto Unicamente puede llevarse a cabo mediante la

creacion de un “Fichero Historico”.

Asi, en noviembre del 2000, empezd a funcionar el Fichero Histérico de Seguros de Automoviles
(SINCO), después de un dilatado periodo de disefio y desarrollo en el que ha tenido un gran
protagonismo la Comision Técnica de Seguros de Automdviles. Se trata de un fichero de datos de
caracter personal constituido por las compaiiias de seguros del automovil con el fin de permitir la

tarificacion, la seleccion de riesgos y la elaboracién de estudios de técnica aseguradora.

El fichero se crea segun lo dispuesto en la ley 30/1995 de Ordenacion y Supervision de los Seguros
Privados, que permite a las entidades aseguradoras constituir ficheros comunes que contengan datos de
caracter personal para la liquidacién de siniestros. El contenido del mismo estd elaborado de acuerdo
con la Ley Organica 15/1999 de Proteccion de Datos de Caracter Personal, y inicamente tienen acceso
a los datos las entidades adheridas a dicho fichero, quienes lo podran utilizar para realizar consultas en
¢l momento de la solicitud de nuevas poélizas. De este modo, pueden realizar una valoracion técnica y
objetiva del riesgo para aplicar correctamente las tarifas de prima que tengan recogidas en sus bases

técnicas.
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El SINCO, al proporcionar informacién objetiva sobre la siniestralidad del tomador del seguro
referente a los tltimos 5 afios, permite ajustar la prima que realmente le corresponde a cada asegurado.
Hasta el momento, podian existir casos de asegurados que estaban expuestos a riesgos superiores a la
prima que pagaban. En consecuencia, habia personas que pagaban primas superiores a la valia de su
riesgo. El fichero, en el medio plazo, tenderé a equilibrar este efecto, ya que cada uno pagaré lo que en

realidad le corresponda, ni mas ni menos.

El Fichero contiene los siguientes datos para cada asegurado:

*  Vehiculo asegurado

* Datos del tomador del seguro

» Datos del contrato: coberturas contratadas y periodo de vigencia, por lo que no incluye
informacion sobre tarifas

= Datos del siniestro: cobertura afectada, fecha del siniestro y existencia de dafios corporales o

materiales

Actualmente, aproximadamente el 85% del mercado asegurador esta adherido al fichero, que puede
contener informacion de hasta los dltimos 5 afios del asegurado. En cuanto a los siniestros, Unicamente

tiecnen cabida los de responsabilidad civil a terceros. El fichere no contiene datos de otras coberturas,

Respecto a la adscripcion de las entidades al Fichero, ésta no se ha producido en un determinado

momento, sino que van adhiriéndose de forma escalonada

Para que una compafiia adherida al fichero pueda realizar una consulta sobre el historial como
conductor de un determinado asegurado, €ste le tiene que facilitar una serie de datos. Asi, para que la

consulta se lleve a cabo, la entidad tiene que saber:

» Cudles son las ultimas cinco cifras de la péliza
* vy une de los siguientes datos: la matricula de vehiculo, el DNI del temador o su nombre y

apellidos.

Resulta completamente imposible reunir dos de los datos necesarios (une de ellos la terminacion de la
poliza) si el asegurado no lo comunica. Es decir, aunque figure en el fichero, el asegurado es ¢l 1nico
dueiio de la informacion sobre él. Todas las compaiiias adheridas al SINCO estian conectadas por una
red informatica que les permite leer la informacion pero no copiar o reescribir sobre los datos que

aparecen en la pantalla del ordenador. La seguridad del fichero es absoluta.
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En lo que a la parte técnica se refiere TIREA es la responsable del disefio y mantenimiento de la

arquitectura de programacion y de comunicaciones del Fichero a través del servicio Tire@Sinco,

http:/iwww.tirea.es/servicios/sinco/servicio_sinco.htm.

TIREA proporciona la infraestructura necesaria para la interconexion de las Entidades a través de la

red privada del Seguro, Tire(@Net.
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ANEXO 2.2. Datos de Baxter

POLICY CAR
HOLDER AGE | GROUP VEHCLE AGE (VA
{PA) (CG) 0-3 4-7 8-9 10 & Over
Mean Claim | Nurmber of | Mean Claim | Nurrber of | Mean Claim | Nurrber of | Mean Claim | Nurmber of
Amount Clams Amount Clams Amount Qams Amount Clams

17-20 A 289 8 Y. 8 133 4 180 1
B8 32 10 249 28 288 1 1 1
C 189 9 288 13 179 1 0 0
D 763 3 B850 2 0 0 0 0

21-24 A 2 18 1 Kl 135 10 166 4
8 420 20 243 96 196 13 135 3
c 268 44 343 33 293 T 104 2
D 407 24 30 18 25 2 0 0

2529 A 28 5% 285 55 181 17 110 12
B 275 125 A ) 172 179 B 264 10
c 3 163 274 129 208 18 150 8
D 333 72 305 50 116 3] 636 1

0-4 A 2% 43 210 5 160 15 110 12
B 258 179 226 211 161 B 107 19
Cc 340 197 260 125 1689 0 104 9
D 400 104 345 85 147 8 65 2

B9 A 207 43 129 T3 157 21 113 14
B 208 191 214 219 149 45 137 23
C 251 210 pa?) 131 04 » 141 8
D 233 119 325 43 207 4 0 0

4049 A 254 Y 213 98 148 35 98 2
B 218 380 20 LX) 172 97 110 5
C 239 401 250 253 174 50 129 15
D 387 198 29 88 325 8 137 9

50-50 A 25 69 277 120 172 42 98 35
B 196 366 29 353 164 95 13 45
c 28 310 250 148 175 33 152 13
D 2| 105 228 46 346 10 167 1

60 & Over A x4 &4 198 106 167 43 114 53
B 224 228 193 233 178 73 0 4
C 269 183 259 103 27 i) 119 6
D 385 62 4 2 192 5] 123 53

Tabla 2.2. Datos de Baxter.
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ANEXO 2.3. Datos de impagos

A Antigliodad Jaboral

Estado

civil

Al: Menos de 2 afios A2:Entre 2 y 10 ailos A3:Mis de 10 aflos
363.10 540.88 15.10 2492 £73.69 12.82 403.24 350.82 48.56 386.37 394.34 685.96
267.58 523.66 37192 94.36 63.47 142.28 221.20 49790 57.06 103.11 145.99 162.40
66.82 103.35 166.47 261.02 414.06 60841 196.30 12.11 518.60 331.60 95.04 602.69
93.05 140.82 N218 109.34 205.19 31153 400.06 122.62 28728 105,88 110.22 203.00
El: 295.78 196.93 103.37 81.67 295,89 496.28 45,70 45748 480.38 64338 46398 591.94
Aparcjado 59.36 298.89 452.58 150.11 536.37 268.45 203.34 168.02 423 87 724.22 129.01 239.66
3E3.68 96.28 293.79 27.44 48.29 111.55 398.01 309.32 T11.86 648.69 469.67 221.54
395.56 187.40% 286.09 137.64 74,51 168,30 H.92 381.98 259.00 783.54 516.97 182.72
118.7t 136.81 96.27 i13.57 100.01 33.02 609.78 748.68 505.18 814.95 203.34 297.93
51.60 33207 403.13 2097 34.40 366,05 177.51 251.56 509.60 556.78
469.48 133.16 274.23 208.54
3492 109.34 268.77 47.18 513.14 97.04 316.37 483.78 215.06 414.72 238.92 157.63
164.22 154,87 209.69 87.38 40.35 150.13 133.37 134.27 440.24 529.82 313.0t 89.62
396.50 184.61 80.80 321.16 529.67 332.02 53293 147.06 48.16 471.13 388.52 36.85
534.12 55.57 166.02 86,70 260.59 184,14 145.99 192.16 19629 27292 139.42 99.73
163.77 173.10 148.62 425.24 42527 102.29 42.67 149.56 38219 52018 77.37 290.97
E2: 32.67 7.06 7184 300.52 163.77 398.88 157.20 30978 371419 258.75 314.018 78.43
Scparado 7799 486.38 84.18 69.13 640.47 77.34 202.68 98.96 563.36 232,75 60,60
Divorciado 65.40 176.24 254.47 141.89 53.00 47.94 331.85 111.04 271.07 94.52 134.11
102.35 62.66 97.79 134.91 272.63 31902 27.32 166.00 37.10 421.54 163.87
147.72 67.74 80.97 118.57 81.67 97.72 563.61 56.23 36.43 487.45 290,97
7917 26.78 665.58 180.37 378.23 416.72 273.65 134.27 324.94 380.65 209.32
208.78 305.27 73.22 106.38 494.40 456.57 22823 133.16 416.76 20951
1906.38 213.05 321.15 264.02 10796 194.81 392.61 277.07 143.69
931.98 5.05 491.71 95.0% 15090 46.66 135.26 214.37 361.60
75.30 156.06 242.69 265.84 15872 101.68 165.78 47,99 293,78 155.79 295.07 157.63
172 43.80 113.68 231.19 61601 35821 477.92 638.10 185.62 3423 447,74 145.27
133.02 484,22 196.30 10.29 40537 5618 107.48 97.31 488.89 170.73 242.96 314.85
2(12.63 9007 380.65 325.23 5358 5t3.20 253.04 133.48 314.3) 252.84 298.26 400.06
22368 27.06 388.53 68.63 123.04 8279 406.20 113.57 46.47 84.31 22298 56.56
E3: 199.95 122.02 326.63 87.61 3498 151.52 58.31 177.84 49 86 358.32 219.79 210.21
Soltero 4962 8097 91.41 84.79 316.44 342.59 77.93 406.86 483 03 287.12 539.43 25192
63.97 6124 326,63 2748 323.07 402.08 103.37 225.10 73.09 411.58 22.68 561.44
293.02 133.68 106.38 31431 364.56 413.70 4430.06 234.76 52752 43472 420.87
21824 445.67 266.48 248.60 221.55 257.69 550.82 406.86 214.25 502.44 145,92
147.45 56.09 25.05 3712 247.09 11782

Tabla 2.3. Datos de impagos mostrando la informacién desagregada.

Tabla 2.4, Datos de impagos mostrando la informacidn agregada.

Al A2 Al
El | 208.816|39 | 269.565|39 | 366.609 |44
E2 | 172.045|54 | 232.667|53 | 253.215]48
E3 | 180.380 |40 [ 24670543 | 261.575141
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Capitulo 3

Seleccion de variables de tarifa

El primer paso dentro del proceso de tarificacion a priori es el de seleccién de las vanables de tarifa y
sus clases, a partir de un conjunto de factores potenciales de riesgo. En este capitulo revisamos las

técnicas estadisticas aplicadas en el campo actuarial para llevar a cabo dicha seleccion.

Nos centramos en las dos metodologias principalmente utilizadas en los seguros no vida: el analisis de
segmentacion y el modelo lineal generalizado. Respecto de cada una de estas metodologias se ha
efectuado un resumen de sus fundamentos tedricos, prestando luego una especial atencidén a su
aplicabilidad en la tarificacion de los seguros. Para ello, se han analizado también las distintas

dificultades empiricas y ¢l software disponible con sus limitaciones.
El presente capitulo se estructura en seis apartados y tres anexos.

Dedicamos inicialmente un apartado, 3.1, al estudio de la relacion de dependencia entre la variable
univariante cuantitativa experiencia de siniestralidad (nimero de siniestros por pdliza, o coantia de un
siniestro, o bien cuantia total de los siniestros) y cada factor de riesgo univariante, cuantitativo o
cualitativo de forma individualizada. Para ello utilizamos medidas de asociacién entre pares de

variables, que también nos permiten estudiar las relaciones entre factores.

Puesto que el objetivo es la seleccion del conjunto de variables de tarifa que mejor explique la
estructura de riesgo, debemos introducir técnicas de analisis estadistico multivariante, las cuales nos
permiten organizar procesos de seleccion teniendo en cuenta simultaneamente el conjunto de factores.
En el apartado 3.2 clasificamos dichas técnicas seglin su filosofia: técnicas de regresion, de analisis
discriminante y de analisis cluster, y segun las fases de la tarificacion que nos permiten cubrir; algunas
nos sirven para realizar una tarificacion completa, y otras para cubrir tan sélo algunas de las fases de la

obtencién de la estructura de tarifa.
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En el apartado 3.3, citamos las diferentes metodologias que se encuentran en la bibliografia actuarial.
Cada una incorpora sus hipdtesis y, con ellas ventajas e inconvenientes;, asi como un coste
computacional mayor o menor. Generalmente se recomienda la utilizacién de varios métodos para
decidir finalmente un “buen” subconjunto de variables tarificadoras. Los métodos utilizados deberian

coincidir aproximadamente en los resultados obtenidos.

En los apartados 3.4 y 3.5, dedicamos especial atencion al funcionamiento técnico de dos de las
metodologias por ser las mayormente utilizadas: el analisis de segmentacion y los modelos lineales

generalizados. De ambas hacemos uso en las aplicaciones del capitulo 5.

Finalmente dedicamos un apartado, 3.6, al estudio de criterios de discretizacion de variables continuas,
distinguiendo si se trata de respuesta o predictores, puesto que, dependiendo de la metodologia de
seleccion utilizada, y del tipoe de informacion con el que queramos trabajar, necesitaremos,

adicionalmente, de estos criterios.

3.1. Medidas de asociacién entre pares de variables

Una medida de asociacion, A, entre dos variables, X e Y, idealmente debe cumplir:
» AYX)=AKXY)
» 0<=AY,X)<=1
» A(Y, X) =0 si hay independencia estocasticaentre Y y X

> A(Y, X) =1 si hay alguna relacion funcional entre Y y X

Como medidas de asociacion, distinguiendo el tipo de variables, tenemos [Cuadras (2003)]:

0 Cuantitativa-Cuantitativa: partimos de dos variables, X e Y, cuantitativas (nxl), en este

caso tenemos el coseno del angulo entre los dos vectores:
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XY ;y"x"

sz n n ’
S
=1

i=1

COosax =

(3.1)

donde & es el angulo entre X e Y. El coseno del angulo es una medida de similitud entre X ¢
Y. Esta es independiente de la longitud de los vectores. En aplicaciones estadisticas es mas

frecuente utilizar el coseno del dngulo entre los vectores centrados, de lo que resulta el

coeficiente de correlacién, al cual trataremos en valor abseluto, p| :
Cov(Y,X) Z(y,.—i)(x,.—‘f)
o= ) S : (3.2)
\/Var(Y)Var(X)

{

i A=
[
=

|
R
e
%)
N S
o~
a
o—
)
[
|
L)
SN—

siendo:

a
a
]

(J’f—?)(xf_f) fo Zyi

Cov(Y,X)=-2 L Foal pood

La diferencia esencial entre el coseno y el coeficiente de correlacién es que el coseno se basa
en las puntuaciones originales (desviaciones del origen), mientras que el coeficiente de
correlacion se basa en puntuaciones centradas (desviaciones de la media). Por lo tanto, el
coseno hace uso de informacién de escala razon y el coeficiente de correlacion de escala
intervalo. En general, las variables cuantitativas que analizaremos en las aplicaciones del
capitulo 5 seran de la escala intervalo (por ejemplo, la potencia del vehiculo, la antigiiedad del
carnet, la edad del conductor, etc), por lo que nos fijaremos en el coseno de los vectores

centrados, 2.

Cuantitativa-Cualitativa: partimos de una variable, Y, cuantitativa (n X 1) y de una variable,

X, cualitativa con k clases, de manera que para cada valor x; de X tenemos los valores
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YitsYizaees Vi, de Y para i = 1,2,k con Zn,. =n. En este caso, a partir de Ia
i=l

descomposicion del analisis de la varianza"’,

”i’

SS(0-3) =S 3-2) + 3305 63)

i=l =1 i=1 j=1

tenemos la medida:

£ n p
Y2(x %)
n=ql-L . (3.4)
;;(y,,- ‘y-~)
2%
donde y, = "z; para i=12,...,k.

i
Su interpretacion es la siguiente:

n

K J K
2 ;;(y” 7.) SCD _SCE ;”‘(J" v.)
7t =1- =1- -

(v -7.)

s SCT SCT LS
>3 -7) >

i=l j=1

.

i=l j=1

= si =0, las medias de cada clase coinciden con la media global y por tanto no hay

diferencias entre las clases: y, =¥,

= si =1, no hay diferencia dentro de las clases: Vy = ¥y, para j=12,...,n

Por otro lado, podemos organizar unas variables binarias, [X,.],_=1 , .+ Kk vectores (nxl), que

representen la pertenencia a cada una de las £ clases de X, y buscar unas puntuaciones 5, tales

que maximicen la correlaciéon (bien al cuadrado, bien en valor absoluto) de Y con la

" VTotal = VExplicada + VNExplicada 6  SCTotal = SCEntre + SCDentro

82



Seleccion de variables de tarifa

Z}’,j

0 rz(Y,\A’), resulta que b, = 1=
n,

!

k
combinacién lineal ¥ =) 5X, : Maximizar |r(Y,Y)
P

para i=1,2,....,k. Por lo tanto, para estas puntuaciones, se cumple que yy =¥,. Si ahora

calculamos el coeficiente de correlacién maximizado al cuadrado resultante:

O Cualitativa-Cualitativa: partimos de dos variables, X ¢ Y, cualitativas con p y ¢ clases

respectivamente. Sea N = (n;) la tabla de contingencia pxg que las resume. Pueden

obtenerse medidas de asociacion entre filas y columnas a partir del estadistico ji-cuadrado que

se utiliza usualmente para contrastar independencia:

2
LI nxXn. n xn.
2 i -j i -J
= n. - , 315
X ,_2:]: j=l[ i " ] /[ . ] (3.5)
X

si llamamos ¢’ =%—, Cramér (1946) proponec como medida de asociacion el siguiente
n‘.

coeficiente que estandariza al estadistico ¢° para un rango entre 0 y1:
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{_min{(p ~1),(¢-D))

!
Il

¢2 }}/2

(3.6)

El significado de C segin la interpretacion desprendida por la propia ji-cuadrado es el

siguiente:
) iq[ "xxﬂj]z/[n,-_xﬂ.j] Zp:i ; l
r = nr - =h - Iy
izl j=I ' n n i=l j=1 M an
c-x _1$s n
Csxn s ,-=[§,‘n‘.xnj ’
. . ) n.xn, R

= si hay independencia: n, = — =0,

= si hay dependencia: n, =0 para i# j, 3’ =sxn,

Al MR g

En bibliografia especializada como Andenberg (1973) pp. 70-92, encontramos

variedades como:

Coeficiente de Tschuprow:
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que propone como factor de normalizacion de ¢ la media geométricade (p- 1)y (g - 1).

Coeficiente de Pearson:

2 1k : 4
STAES
1+¢ nt+y

conocido de manera extendida en la bibliografia como coeficiente de contingencia [Pearson

(1966)].

Si s¢ desea tener en cuenta {a ordinalidad de al menos una de las dos variables categdricas
implicadas en una tabla de contingencia, nos referimos a Agresti (1984) pp. 156-179. Ademas de
toda la conocida variedad de medidas basadas en rangos, como puede ser el coeficiente de

correlacion de Kendall o el de correlacion de Spearman.

Por otro lado, podemos construir, al igual que para (3.4), dos conjuntos de variables binarias que

definan las clases de ambas variables cualitativas: [X,.],fI 2o © [Yj] L, > PFq vectores de
i=1,2,..., j=1.2....q

dimension (nx]), y buscar unos coeficientes q, i=12,...,p, ¥y b, j=12,....,4 que

- 9
conformen las combinaciones lineales: X=)aX,, Y=Y hY,, tales que maximicen

. ) _ & .
F= siendo @ =-2 , b=2

n L

i"ij (a, “a_)(bj _E] in,._a. Zn_jbj

La solucion a este problema viene dada por la primera de las correlaciones canénicas, r|. Nos
referimos a Cuadras (2003) para la solucién numérica de la maximizacion y correspondiente

descomposicion singular.
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Las correlaciones candnicas nos permiten descomponer la asociacion en diferentes dimensiones
s 5

ortogonales: y’ = n,,er donde s=min{p,q}~1. Por esta igualdad, tenemos que ¢’ =er2 .
i=t i=l

de este modo, la interpretacion desprendida por las correlaciones candnicas positivas respecto al

coeficiente C [Cramér (1946)] es la siguiente:

AP

2
2.7
— ] =l

C= (3.9)

A

N
En un problema con N variables, hay [ 5 ] = -%-N (N —1) diferentes pares a comparar. Si la medida de

asociacion de un par es 0.72 y para otro 0.59, significa que el primer par esta mas asociado que el
segundo. Por supuesto cada tipo de medida refleja la asociacion en un contexto particular. Cuando
disponemos de variables mixtas y analizamos las asociaciones 2 a 2, lo hacemos con ¢l objetivo de
realizar comparaciones. Para ello deben ser utilizadas medidas “compatibles”, o cuyo significado sea

similar. Andenberg (1973) pp. 96-97 propone las siguientes como “compatibles’:

» Cuantitativa-Cuantitativa: el coeficiente de correlacion, p.

» Cuantitativa-Cualitativa: ¢l coeficiente de correlacion calculado con puntuaciones optimas

asignadas a cada clase, 7.

» Cualitativa-Cualitativa: correlacion candnica entre filas y columnas utilizando puntuaciones

Optimas para los dos conjuntos de clases, # .

En las aplicaciones del capitulo 5 calculamos y comparamos las medidas descritas en este apartado.
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3.2. Analisis estadistico multivariante

Las medidas de asociacidon nos permiten conocer la relacion variable a variable con la siniestralidad,
pero el objetivo es la obtencion de un conjunto “equilibrado” de variables de tarifa, Si seleccionamos
separadamente las variables que una a una estin mas asociadas con el riesgo, es posible que en el
conjunto de variables seleccionadas resultante dispongamos de informacion redundante o bien que no
tengamos incorporadas variables que de manera conjunta con otras resulten significativas. Por lo que
se hace necesario realizar el estudio conjunto teniendo en cuenta a la vez todos los factores potenciales
del riesgo e “idealmente” todas sus interacciones. Para ello hacemos uso de técnicas de analisis

estadistico multivariante.

Algunas de las técnicas nos seran Gtiles ademas para seguir cubriendo las siguientes etapas hasta la
formacion de los grupos de tarifa exclusivos y exhaustivos, y/o hasta la posterior estimacion de la
prima pura para cada asegurado. Cada técnica de andlisis estadistico multivariante busca unos
objetivos, por ello se basa en un cierto tipo de datos y tiene implicitas una serie de hipdtesis, y su
aplicacion implica un mayor o menor esfuerzo computacional. Podemos clasificar las técnicas que
utilizaremos en el trabajo de diferentes formas, por ejemplo: segun su filosofia o segin las fases de

tarificacidon que nos permitan cubrir.

Segin la filosofia las dividimos en tres bloques: técnicas de prediccién mediante modelos de
regresion, técnicas de agrupacion de individuos mediante andlisis cluster y técnicas de clasificacion de

individuos mediante andlisis discriminante.

Las técnicas de regresidén consisten en la estimacion de la respuesta a partir de una serie de variables
explicativas o predictores. Disponemos de una gran variedad de modelos a los que adaptar nuestro tipo
de datos, Su aplicacion a la seleccidn de variables de tarifa es la siguiente: dado un modelo concreto,
acorde con nuestros datos, buscaremos mediante un proceso de seleccion de predictores la “mejor”
combinacion de ellos para la estimacion del riesgo, y €stos pasaran a ser el conjunto de variables de
tarifa. Con estas técnicas podemos, si nos interesa, realizar ya una estimacion acurada de las primas
puras. En este capitulo veremos con detalle los modelos lineales generalizados por ser la técnica mas
actual utilizada en la bibliografia actuarial para la seleccién en tarificacion a priori. También
estudiaremos en el capitulo siguiente el modelo de regresion basada en distancias como propuesta de

herramienta alternativa para cubrir esta fase.
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Los métodos de andlisis cluster sirven para la formacion de grupos homogéneos de individuos. Los

métodos pueden ser [Andenberg (1973); Carrasco y Hernan (1993); Hartigan (1975); Hawkins y Kass
(1982a), Cuadras (1996); Lebart, Morincau y Fénelon (1985); Sierra (1986)}: jerarquicos / no
jerarquicos; aglomerativos / divisivos; monotéticos / politéticos. En nuestro estudio destacamos

unicamente la aplicabilidad de los métodos jerarquicos aglomerativos y divisivos politéticos.
= Jerdrquicos:

Aglomerativos: empiezan con las clases basicas (indiviuo a individuo) y las van fusionando
para formar subclusters. El punto comin de partida lo constituye una matriz de distancias
entre individuos que se calcula a partir de la experiencia de siniestralidad (univanante o
multivariante) objeto de estudio. Estos son de utilidad exclusivamente para la formacién de
clases de tarifa s¢lo si cada individuo representa una clase de tarifa inicial, por ejemplo, si
queremos agrupar por zonas, cada individuo debera ser una provincia. Asi su aplicabilidad es
limitada y no es adecuado para la seleccion de vanables. Dentro de los jerarquicos
aglomerativos también clasificamos al método de Ward {Byron, Morgan y Ray (1995);
Campbel (1986); Ward (1963); Ward y Hook (1963})]. Este se separa del resto porque no se
basa en una funcién de distancias, sino en la minimizacion de la varianza dentro de los grupos
que va formando. Nosotros lo recomendamos exclusivamente para la discretizacién de

vaniables continuas.

Divisivos: empiezan con el conjunto completo de individuos que forman un solo cluster y van
particionando sucesivamente en clases mas finas. Dentro de ellos englobamos principalmente
las técnicas politéticas de segmentacién que veremos con detalle en este capitulo, pues han
sido utilizadas en el afio 1995 por UNESPA [Sanchez (1997); UNESPA (1995)] en la
segmentacion de la cartera de RC de automéviles en Espaiia de la estadistica comun. Estas son
un caso especial de andlisis cluster que también puede ser considerado como técnica de
regresion, pues necesita de una variable respuesta y de un conjunto de predictores. El resultado
final del analisis de segmentacion son unos segmentos terminales que nos resumen los grupos
de tarifa a partir de una clasificacion no cruzada y que tiene en cuenta, aunque de un modo

jerarquico, el efecto de interaccion entre predictores.

*  No jerarguicos: son métodos que optimizan un funcional objetivo fijado un nimero de clusters.

Los que como objetivo tienen alguna variedad de minimizaciéon de la varianza dentro de los
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grupos a formar, pueden ser utilizados unidimensionalmente, al igual que el método de cluster

jerarquico de Ward, en la discretizacion de variables continuas.

El andlisis discriminante clasifica a los individuos en dos o mas poblaciones previamente establecidas

segun los valores de siniestralidad y posteriormente con un proceso de seleccion de predictores
escogemos aquellos que “mejor” discriminan a las poblaciones [McLachlan (1992)]. Es usual
distinguir dos poblaciones, la que no conlleva riesgo y la que conlleva riesgo (extrapolable al caso de
mdés de dos poblaciones). Y lo usual es basarse en la experiencia del nimero de siniestros, asi la
poblacion sin riesgo sera la que no tenga siniestros y la de riesgo la que tenga al menos un sintestro. Al
seleccionar las variables que mejor discriminan las poblaciones lo que cubrimos es el paso de
seleccion de vanables de tarifa. Por lo tanto e] analisis discriminante no es una técnica predictiva en el
sentido de la tarificacion, aunque si nos permite clasificar a un nuevo individuo en una poblacion
concreta segun los valores que tome en las variables de tarifa. En cualquier caso deberemos asignarle

posteriormente de algin modo la prima pura.

Segun las fases del proceso de tarificacién @ priori que nos permiten cubrir, podemos dividir las
técnicas en predictivas, que en principio cubriran todo ¢l proceso de tarificacion, y no predictivas, que

cubriran tan sélo alguna fase:

Técnicas predictivas:

»  Modelos de regresion. destacamos especialmente el modelo lineal generalizado y la regeresion
basada en distancias, la cual estudiamos con detalle en ¢l capitulo 4. Ambos modelos nos van a
permitir cubrir cada una de las fases del proceso de tarificacién hasta la estimacién de las primas
puras. Incluimos aqui los modelos de credibilidad basados en técnicas de regresion que nos
permiten realizar una estimacion de la siniestralidad a partir de unos grupos homogéneos de
riesgo. Aunque cabe notar que precisan ser combinados previamente con alguna metodologia de

seleccion de variables que nos indique cuales serdn los grupos de tarifa homogéneos iniciales.

» Técnicas de segmentacion: por ejemplo, CHi-squared Automatic Interaction Detector (CHAID),
EXtended Automatic Interaction Detector {XAID), THeta Automatic Interaction Detector
(THAID), etc. Estas cubren todas las fases, aunque su prediccion esta limitada a las clases ya
existentes de los factores categéricos seleccionados y la umica opcion para la estimacion de la

prima pura es alguna media de los grupos terminales.
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Técnicas no predictivas:

»  Andlisis cluster jerdrquico aglomerativo: inicamente nos permite cubrir la formacion de clases de
tarifa factor a factor de un modo algo critico, pues cada individuo debe representar una unidad
logica en la agrupacion. Andlisis cluster no jerdrquico: lo utilizaremos unidimensionalmente para
la discretizacién de variables continuas una a una, junto con el método jerarquico de Ward (nos

referimos al apartado 3.6. para el detalle).

v Andlisis discriminante: nos ¢s util Unicamente para la seleccién de variables vy si es el caso para la

formacion de los grupos de tarifa que mejor discriminen las poblaciones.

3.3. Metodologias en la bibliografia actuarial

Existe una considerable literatura que discute, en términos generales, la filosofia a seguir por el
actuario en el caso de seleccién de variables de tarifa en un proceso de tarificacion a priori no vida.
Un survey clasico que incluye algunas metodologias de seleccion es van Eeghen, Greup y Nijssen

(1983).
A modo de cita, tenemos:
Regresion:

» Modelos lineales generalizados: Agsaa (1977); Albrecht (1983a,b); Andrade y Silva (1989);
Boj, Claramunt y Fortiana (2001); Boj, Claramunt, Fortiana y Vidiella (2002); Brockman y
Wright (1992); Hipp (2000); Lopez y Lopez de la Manzanara (1996, pp. 137-139); Stroinski
(1986); Stroinski y Currie (1989); Zehnwirth (1994)

o Caso particular para predictores de tipo continuo mediante regresion lineal ordinaria:

Lemaire (1977,1979,1985)

o Caso particular para predictores de tipo categdrico mediante regresion lineal ordinaria:

Hallin (1977)

= Modelos de credibilidad: Cabral y Garcia (1977); Cohen, Durpin y Levy (1986); Bithimann
(1967,1974,1999); Nelder y Verrall (1997); Sundt (1987)
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Discriminante; Beuthe y van Namen (1975); Masure {1978); Prokkola y Romppainen {1992a,b)

Cluster:
= Cluster; Byron, Morgan y Ray (1995); Campbel (1986); Loimaranta, Jacobson y Lonka (1980)

= Segmentacion: Calatayud y Martinez (1997); Hawkins (1997); UNESPA (1995); Sanchez
(1997); Pérez (2001); Boj, Claramunt y Fortiana (2001)

Otros (incluyendo variedades de los anteriores, como redes neuronales, fuzzy cluster o modelos de
estadistica Bayesiana): Beirlant, Derveaux, de Meyer, Goovaerts, Labie y Maenhoudt (1991);
Boskow y Verrall (1994); Conger (1987); Derrig y Ostaszewski (1995); Grinig (1975); Hallin
(1977); Hallin y Ingenbleek (1981}, Hooge (1974); Hutchinson y Rowell (1986); Jewell (1975);
Picech y Pessoni (1998); Pitkdnen (1975); Ramachandran (1975); Reid (1975); Schmiter y Straub
(1975); Taylor (1989).

3.4. Andlisis de segmentacion

El Andlisis de Segmentacion (AS) es una técnica estadistica de cluster jerarquico divisivo que trabaja
sobre datos tipo regresion. Las variables independientes son categoricas, de tipo nominal u ordinal, y
la variable dependiente puede ser cuantitativa o categdrica. Se utiliza con fines exploratorios y
descriptivos, con el objetivo basico de encontrar una clasificacién de la poblacion en grupos capaces
de describir la variable dependiente de la mejor manera posible. En el caso de variables de tipo
cualitativo, los analisis estadisticos usuales se limitan a producir y examinar todas las tabulaciones
cruzadas que se consideran de interés, lo que resulta limitado, y en muchas ocasiones sélo sirve para
identificar relaciones que a priori ya resultaban cvidentes. El AS reduce la complejidad del problema,
rechazando tabulaciones cruzadas no significativas, detectando automaticamente los mejores
predictores y creando subgrupos potencialmente explicativos de la variable dependiente. Permite
conocer qué variables son utiles para describir la variable dependiente, qué categorias de un predictor
son homogéneas respecto a la variable dependiente y cual es el efecto conmjunto de dos o mas

predictores.

Puede ser utilizado para la prediccién directamente a partir del arbol resultante. Y adicionalmente es

Gitil como paso previo en la aplicacion de otras técnicas especializadas para datos cualitativos como el
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analisis de correspondencias. En la aplicacion 1 del capitulo 5 del trabajo lo utilizamos para formar los
grupos homogéncos de que parte un modelo de credibilidad en la estimacion de primas. Del mismo
modo lo podriamos utilizar para formar los grupos de tarifa que entrarian a modo de predictores en un

modelo de regresion, sin tener que realizar entonces un proceso de seleccion de variables.

3.4.1. Técnicas de Deteccion Automitica de la Interaccion

En muchas investigaciones en las que interviene una variable respuesta, el efecto sobre ésta, de una
variable explicativa, depende del nivel de otra u otras variables explicativas; es decir, de si existe
interaccion entre ellas. La presencia de interaccion exige un tratamiento adecuado, por eso resulta
fundamental la deteccion de este fenomeno. Las técnicas de segmentacion que utilizamos en ¢l trabajo
pertenecen a la familia de métodos estadisticos denominada AID (Automatic Interaction Detection).
Todas las técnicas de AID, cuyo objetivo basico es detectar la existencia de interaccién en un modelo
de prediccion, operan de un modo secuencial y tratan de dividir el conjunto de individuos objeto de
estudio en grupos homogéneos (segmentos) mutuamente excluyentes y exhaustivos, en los cuales se
pueda describir la relacion entre los predictores y la variable respuesta sin que ésta sea enmascarada
por efecto de la interaccion. Podemos encontrar historicamente diferentes tipos de AID, dependiendo

de la naturaleza de la variabie dependiente:
Si la variable dependiente es de tipo CUANTITATIVO:

= ALGORITMO DE MORGAN Y SONQUIST: Este algoritmo considera una variable dependiente
de tipo cuantitativo y varias variables independientes dicotomicas, y propone divisiones binarias
sucesivas utilizando como criterio la reduccion en la suma de cuadrados no explicada, y lo que
hace es que de todas las divisiones binarias factibles de! grupo de observaciones, tomando como
base cada predictor binario, debe hallarse aquélla que produzca la mayor reduccion en la suma de
cuadrados residual, y ésta sera la particionada en dos subgrupos. El criterio de parada que utiliza
es el siguiente: -Particionar si la reduccion obtenida es de al menos el 1% de la suma de cuadrados
residual total, sino se busca un proximo grupo para ser subdividido, -Y de entre los grupos
formados seleccionar aquél para el cual la suma de cuadrados residual sea maxima, es decir, el
mas heterogéneo, siempre que ésta sea mayor que el 2% de la suma de cuadrados residual. El

proceso se detiene solo si ningin grupo explica mas del 2% de la suma de cuadrados residual total.
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= ALGORITMO XAID (eXtended AID): Es una extension del anterior, en el cual se utiliza el
estadistico F del analisis de la varianza, De este algoritmo existe una version no paramétrica que

utiliza el estadistico de Kruskal-Wallis {Worsley (1977)].
Si la variable dependiente es de tipo CUALITATIVO;

»  ALGORITMO THAID (THeta AID): Esta técnica fue propuesta por Messenger y Mandell (1972),
y descrita en detalle por Morgan y Messenger (1973). Es un algoritmo para variable dependiente
cualitativa que produce segmentaciones binarias, utilizando como criterio, maximizar el nimero
de observaciones en cada categoria modal. l.a idea consiste en calcular la probabilidad de éxito al

predecir el valor de Y por medio de ia categoria modal correspondiente, dado el predictor F,,.

»  ALGORITMO CHAID (CHi-square AID): Este algoritmo fue propuesto inicialmente por Kass
(1980). Supone una variable dependiente de tipo cualitativo y unas variables independientes de
tipo también cualitativo. Utiliza el test ji-cuadrado para contrastar independencia en las distintas
fases del proceso. Es considerado como un ALGORITMO GENERAIL DE SEGMENTACION
[Escobar (1992)], y por ello todos los anteriores pueden ser considerados como casos particulares

de éste. Lo analizamos con detalle en los siguientes sub-apartados.

3.4.1.1. Algoritmo general de segmentacion

El andlisis de segmentacion particiona unos datos sucesivamente en grupos cada vez mas pequeiios,
basados en los valores de las diferentes categorias de los predictores. Inicialmente divide la poblacion
en dos o mas grupos diferentes basados en las categorias del “mejor” predictor, para después dividir
cada uno de estos grupos en grupos més pequeiios basados en otras variables predictoras seleccionadas
en su caso como las “mejores” para los correspondientes nodos. El proceso sigue hasta que no quedan
predictores significativos. El resultado son los grupos finales -segmentos terminales- reflejados en un
diagrama de arbol o dendograma fécil de interpretar, donde los casos pueden clasificarse facilmente en
el segmento apropiado tan solo conociendo las categorias que le corresponden en las variables
predictoras que discriminan los segmentos. El dendograma puede ser utilizado para realizar
predicciones y/o para entender la importancia de las interacciones entre los diferentes predictores. Asi,
se trata de un proceso iterativo que puede representarse en un diagrama de flujo [Ramirez (1995) pp.

23] que podemos observar en el anexo 3.1.
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Supongamos que tanto la variable respuesta, Y, como los predictores, F,,F,,...,F,, son variables

cualitativas:

Fase de agrupacion de categorias: Fn esta fase se agrupan las categorias sin influencia
significativa en el patron de respuesta de la variable dependiente; es decir, se agrupan las categorias de
los predictores cuando ¢stos tienen un perfil similar en la variable dependiente. Para ello se utiliza el
estadistico ji-cuadrado; se agrupan todas las categorias para las cuales el valor del test ji-cuadrado
resultante de cruzar la variable respuesta con las categorias elegidas del predictor en estudio, sea no
significativo. El proceso se repite con las nuevas categorias agrupadas para analizar si proceden, o no,
nuevas fusiones. El proceso termina cuando todas las categorias son significativamente diferentes, o
cuando se han agrupado todas las categorias, en cuyo caso el predictor se elimina. Los pares posibles
de categorias de un predictor que intervendran en la fase de agrupacién dependen de la naturaleza del

predictor. Pueden considerarse los siguientes tipos de predictores:

» Predictor libre: serd aquel del cual podremos combinar todas las categorias con todas en la fase de
agrupacion Optima de categorias de un predictor. Se tratard, en general, de predictores de

naturaleza categorica nominal.

* Predictor monodtono: sera aquel del cual s6lo podremos agrupar categorias contiguas. Se tratara, en
general de predictores categoricos con un orden en sus escalas (categonicos ordinales), o bien de
los predictores continuos discretizados en clases, que por lo tanto también poseeran un orden

natural.

El término -monoétono- induce a pensar que el predictor crece o decrece monétonamente con la
variable respuesta, pero ésto, aunque es usual, no es necesario para definir a un predictor como tal,
Si se tiene un predictor en la escala ordinal, es bueno definirlo primero como libre vy observar si la
agrupacion a posteriori ha sido razonablemente monotona y finalmente decidir si lo definimos

como monoétono o libre,

= Predictor flotante: serd una variante del predictor monétono, tal que su escala es monotona excepto
para una sola clase flotante cuya posicion en la escala monétona es desconocida. Asi que esta clase
puede ser agrupada con cualquier otra de la escala, Usualmente la clase flotante es la que contendra

los valores missing.
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Respecto a los predictores flotantes, en el caso de predictores ordinales, se contempla el caso en
que los valores missing de la clase flotante sean missing aleatoriamente o el caso en que formen
una clase capaz de ser informativa. Si el predictor es missing aleatoriamente, entonces la categoria
flotante tiende a ser agrupada con otras categorias cercanas al medio de la parte ordinal dc la
escala. Pero si la clase flotante es predictiva, entonces la categoria flotante puede quedar sola o
agrupada en alguno de los extremos de dicha escala. Respecto a la informacion missing en los
predictores libres, no es necesaria ninguna consideracion, lo inico que hay que hacer es crear una

clase extra que podra ser agrupada o no con cualquier otra.

Como curiosidad, nos referimos a capitulo 7 pp. 213 de Ramirez (1995): “CHAID y el anlisis de
coordenadas principales” donde se muestra como es posible utilizar el analisis en coordenadas
principales para obtener una representacion grafica en términos de distancias para solventar

alternativamente la fase de agrupacion en el caso de predictores libres.

Fase de seleccion del_mejor predictor: Una vez seleccionadas las categorias portadoras de

informacidn nos encontramos con varios predictores potencialmente explicativos cuyas categorias son
significativamente diferentes respecto a la variable dependiente. Se busca el mejor predictor que serd
aquel para el cual obtengamos una mayor asociacion con la variable respuesta; es decir, aquel para el
cual obtengamos un p-valor mas pequefio o el mayor valor para el coeficiente de asociacién elegido.
El mejor predictor para segmentar el grupo es el que mejor discrimina a los sujetos segin la variable

dependiente.

Fase de segmentacidn: Si el mejor predictor es significativo a un nivel previamente establecido, se

realizard la segmentacion de la poblacion considerando tantos segmentos como categorias tenga el
predictor elegido. Para cada segmento se repite ¢l proceso y se realizan nuevas segmentaciones hasta
que no haya predictores significativos en ninguno de los grupos. Si no aparecen predictores
significativos, el grupo se considera como grupo terminal. El proceso de segmentacion termina cuando

todos los grupos son terminales.

Finalizacion del proceso: Si no se pusieran otras limitaciones al proceso, éste terminaria cuando no

hubiesen predictores significativos en ninguno de los grupos. En ese caso, probablemente el

estadistico ji-cuadrado se obtendria a partir de tablas poco ocupadas, con la problematica que esto
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conlleva'!. De esta manera nos podriamos encontrar con una gran cantidad de grupos terminales, de
tamafio muy pequefio, los cuales resultarian dificiles de interpretar. Es conveniente por lo tanto, limitar
el proceso de segmentacion mediante la introduccion de ciertos controles, los cuales son conocidos

como “Fiftros del proceso™:

Significacion de categorias: Es el nivel de significacion utilizado en la fase de agrupacion de
categorias para ver si dos categorias tienen un perfil similar, es decir, si no son significativamente

diferentes, se compara su significacion.

Significacion de un predictor: Es el nivel de significacion utilizado en la fase de seleccion del

mejor predictor para verificar si un predictor es significativo.

Filtros de asociacion: Se esteblece una asociacién minima entre la variable dependiente y el
predictor para considerarlo como potencial candidato para realizar la segmentacion. Los filtros de
asociacion pueden utilizarse solos o en combinacion con los filtros de significaciéon de predictores,
siendo esta Ultima, mas aconsejable. Una buena estrategia a seguir en la fase de seleccion seria escoger
aquél con mayor significacion (menor valor de p), y descartarlo si el coeficiente de asociacién no es
superior a un valor minimo establecido por el usuario, el cual por supuesto, depende del coeficiente
clegido. Una ventaja que tienen los filtros de asociacion sobre los de significacion es que resultan

menos sensibles al nimero total de individuos.

Tamario Antes: Se establece un tamafioc minimo para que un grupo pueda segmentarse. Esto quiere
decir que si un grupo tiene menor numero de individuos que el prefijado por el “tamafio antes”, no se

segmenta y se declara como terminal.

Tama#o Después: Se establece un tamafio minimo para que un subgrupo sea formado. Por lo tanto,
si alguno de los grupos formados en la segmentacion de un grupo tiene menos nimero de individuos

que el “tamaiio después”, la segmentacion es descartada.

Los dos filtros de tamafio tiencn como objetivo evitar que se formen grupos pequefios 0 grupos no

balanceados. No ¢xisten unos valores prefijados de estos filtros, pues dependeran del niamero total de

M “E] test ji-cuadrado es apropiado sélo cuando ninguna frecuencia esperada es menor que 5”
“Si menos del 20% de las casillas de una tabla tienen frecuencias esperadas menores que 3, el test ji-cuadrado es
viilido siempre que la frecuencia esperada minima no sea inferiora 1”
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individuos. Una posibilidad es, por ejemplo, fijar el “tamafio antes™ como un porcentaje del niimero de

individuos, y el “tamaiio después” como un porcentaje del “tamaiio antes”.

Filtro de Nivel: Se establece un nimero méaximo de niveles de segmentacién. Una segmentacion
con un solo nivel resulta util pero demasiado simple. Por otro lado, una segmentaciéon con muchos

niveles puede resultar compleja y dificil de interpretar.

3.4.1.2. El contraste de independencia

En CHAID el contraste de independencia ji-cuadrado entre dos variables categoricas con [/ y J

categorias respectivamente, con frecuencias observadas en cada celda de la tabla de contingencia f,, y

con frecuencias esperadas bajo el supuesto de independencia £,

1 J "
z =ZZL;’T—~Z(ZI-I)(f—a) (3.10)

se utiliza para:

i) Verificar si dos categorias de un predictor difieren significativamente con respecto a la variable

dependiente, y para

ii) Seleccionar el mejor predictor en un grupo, y determinar si tiene poder discriminativo suficiente

como para realizar una segmentacion.

Directamente se trabaja con el valor de probabilidad “p-valor” desprendido del contraste. El p-valor es
la probabilidad de que la relacién observada entre un predictor concreto y la variable dependiente
ocurriese si el predictor y la variable dependiente fuesen estadisticamente independientes. Por
ejemplo, si p-valor = 5% (0.05), significara que la relacion observada entre el predictor y la variable
dependiente ocurrira nada mds el 5% de la veces si las variables fuesen independientes. Diremos que
el p-valor sera estadisticamente significativo si el p-valor <@ (= nivel de significacion
predeterminado). En la fase de seleccion del mejor predictor, el “mejor” predictor serd aquel que tenga
el menor p-valor y que sea significativo. En la fase de agrupacién de categorias de un predictor, se
agruparan dos categorias, si al mirar la relacion de éstas con la variable dependiente, (formaremos una

tabla cruzada de la variable dependiente con las dos categorias del predictor en cuestién), salen no
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significativas, y empezaremos agrupando aquel par de categorias que nos dé el menor p-valor no
significativo. Es decir, el mejor predictor serd el de mas dependencia con la variable dependiente, y la
mejor pareja de clases de un predictor concreto para agrupar, sera aquella que sea menos dependiente
con la variable dependiente, que nos vendra a decir que los valores de la variable explicativa no tienen

relacion de dependencia con las dos clases separadas y por lo tanto podemos proceder a su agrupacion.
Asi, de manera genérica, contrastaremos:

H, :Independercia versus H, :Dependenca

p-valor significativo = Rechazamos H,

p-valor no significativo = Aceptamos H, (Rechazamos H,)

Ajuste de Bonferroni

Cuando en un predictor se ha realizado una combinacién de categorias, debe realizarse un ajuste en el
céalculo de la significacién para la fase de seleccion del mejor predictor. Sus d categorias finales han
sido obtenidas después de un proceso de agrupacion de las ¢ categorias iniciales, y ello afecta a la
significacion del predictor. El ajuste de Bonferroni propuesto por Kass (1980) constituye una
aproximacién a la significacion real. Tal ajuste consiste en multiplicar el p-valor del estadistico
resultante del contraste de independencia entre la variable dependiente y las categorias finales del
predictor en estudio, por una cantidad C igual al total de agrupaciones posibles de las ¢ categorias
iniciales en d categorias fusionadas. El valor de la constante C varia segun el tipo de predictor y por

tanto segiin el procedimiento en la fase de agrupacion:

-1
Opcion mondtona: €= [C ]

d-1
-2 -2
Opcion flotante: C = [2 _ 2] + d[; _ 1]
e S @)
Opcidn libre:  C= ;[—1) 1'(0’_-—1!)—'

La aproximacion de Bonferroni a la significacion real resulta en muchas ocasiones conservadora, es
decir, demasiado exigente para el rechazo de la hipotesis nula. Como consecuencia se declaran

independencias falsas y se descartan segmentaciones que deberian producirse. Por el contrario si no se
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realiza ningin ajuste en el p-valor, se ocasiona el efecto contrario, se rechazan independencias
verdaderas produciendo segmentaciones erroneas. En Ramirez (1995) se discute en detalle este
problema y se propone un procedimiento alternativo que consiste en una modificacion del citado
ajuste, y al cual llama Bonferroni modificado. Los estudios de simulacién que lleva a cabo ponen de
manifiesto que el ajuste de Bonferroni no es tan conservador como parece. Los dos ajustes, ¢l cldsico y
el modificado producen en general resultados similares: si el predictor es monotono o flotante, los
resultados son casi idénticos; si el predictor es libre y con pocas categorias (entre 3 y 5) el
procedimiento clasico parece comportarse mejor, si ¢l nimero de categorias esta entre 6 y 8, el clasico
parece hacerse mas conservador que el modificado, y para mas de 8 categorias ninguno de los
procedimientos parece controlar adecuadamente ¢l rechazo de independencias verdaderas,

produciendo segmentaciones erroneas.
Paradoja de Simpson

Cuando se¢ trabaja con 3 o mads variables y se dispone, por tanto, de una tabla trifactorial o
multifactorial, no es posible analizar la informacién examinando cada una de las tablas simples
bifactoriales. La informacion resultante de los analisis parciales puede ser contradictoria, dos variables
pueden ser independientes marginalmente y no serlo en presencia de otras variables, a las que
{lamaremos variables de confusién. Este hecho, es conocido en la literatura como la paradoja de
Simpson [Simpson (1951)]. El CHAID presupone que es posible colapsar'® en todas las variables y no
sicmpre es asi. El CHAID estd basado en contrastes de asociacion marginales, pero no lleva implicito
ningln paso que garantice que tiene sentido la colapsabilidad en que se basa. En Avila (1996) se
demuestra que el algoritmo CHAID no es capaz de detectar la paradoja de Simpson, produeiendo
resultados erroneos en presencia de la misma. Se da la incongruencia de que un procedimiento de
deteccion automatica de la interaccidn, no la detecta precisamente porque existe. Demuestra que ¢l AS
solo es valido cuando no existe relacion entre las variables explicativas. Propone un algoritmo basado
en contrastes de independencia condicionada y en las condiciones de colapsabilidad, que es valido
también en el caso de que las regresoras estén relacionadas, lo cual supone un importante avance en la
practica. Nos remitimos a Dorado (1998) donde encontramos un estudio en profundidad de las

condiciones en que tiene sentido la colapsabilidad en que se basa el CHAID.

'* Colapsar en una variable: estudiar por separado las tablas marginales resultantes.
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3.4.2. Software utilizado

En el trabajo hacemos uso del modulo CHAID del programa SPSS [Magidson (1993a)], y del CHAID
y XAID que encontramos programados en Fortran 77 en http:/www.stat.umn.edu/users/FIRM/

index.htmt bajo ¢l nombre de FIRM (Formal Inference-based Recursive Modeling) [Hawkins (1997)].

Existen bastantes alternativas en programacion de algoritmos de segmentacion, pero lo usual es que
los paquetes estadisticos no lo lleven implementado por defecto; si lo incorporan, son mddulos
separados, como por ejemplo el SPSS CHAID. La mayoria de programas estan realizados por los
propios autores que han profundizado en estas técnicas. A modo de ejemplo, en la Universidad de
Salamanca encontramos tres tesis doctorales [Ramirez (1995); Avila (1996); Dorado (1998)] sobre
AS, en las que se implementa CHAID con las modificaciones académicas pertinentes. Otra técnica de
segmentacion, que nosostros no utilizamos en el trabajo, es la denominada CART (Classification And
Regression Trees) propuesta inicialmente por Breiman, Friedman, Olshen y Stone (1993). Esta es
bastante utilizada en el ambito de segmentacion de mercados y marketing junto con CHAID
[Haughton y Oulabi (1983); Thrasher (1991)], pero por el momento no ha sido aplicada en
tarificacion. CART si suele estar incorporado en paquetes estadisticos estandar como pueden ser S-

Plus y Statistica.

En el trabajo distinguimos el tipo de algoritmo dependiendo de dos factores: la naturaleza de la
variable dependiente y la manera de calcular los p-valores de la fase de agrupacion de categorias y de

seleccion del mejor del predictor:

1) SPSS CHAID nominal: Realiza un CHAID para respuesta categorica nominal, Respecto a los p-

valores las opciones son las siguientes:

» En el calculo de los p-valores, podemos optar por utilizar la 7’ estandar de Pearson o

Likelihood Ratio. Primeramente vamos a describir el modo de calcular las frecuencias
esperadas: Se basa en la teoria de los modelos logaritmico-lineales', que de hecho son un
caso particular del modelo lineal generalizado que veremos en detalle en este capitulo

[Agresti (1984) pp. 244]. Dada una tabla de contingencia con frecuencias observadas sea

ij’

A la fila del predictor con [ categorias, y sea B la columna de la variable dependiente con J

categorias, entonces:
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2y

i J I J
H, :ln{i} =A+A AT+ A0 con Y AT=Y AT =D A=) A% =0
1=1 i=l i=1 i=1

i=12,...,1

Hy 4% =0 para o120

| . . .
donde z, =—, y w, es un peso especificado. En ¢l caso de no especificar ponderacién

"vjj
w, =1, (cabe notar que no debemos confundir la ponderacion con la frecuencia que nos

servira para reducir el volumen de datos, en especial si las combinamos).

Para calcular el p-valor no ajustado, se necesitan calcular las frecuencias esperadas f, y para

ello es necesario estimar los parimetros del modelo completo, con efectos principales e
interacciones. Una vez el algoritmo de calculo'’ ha convergido, ya se puede calcular el

estadistico para ver la bondad del ajuste de las frecuencias esperadas. Podemos elegir entre la

r* estandar de Pearson (3.10):

o el Likelihood Ratio:
, |J fy_ ,
L(Hy) =233 fyIn| =5 |~ Z(roygmn (3.11)

=  Podemos optar por el ajuste de Bonferroni en la fase de seleccion del mejor predictor.

2) SPSS CHAID ordinal: Realiza un CHAID para respuesta categdrica ordinal. En este caso se

supone que las categorias de la variable dependiente estan ordenadas y lo tiene en cuenta.

*  Para su tratamiento, también hace uso de los modelos logaritmico-lineales pero a través de
los modelos linear by linear [ Agresti (1984) pp. 79] que contemplan el hecho de que las dos

variables analizadas (fila y columna) puedan estar ordenadas [Goodman (1979)].

'® Los modelos logaritmico-lineales aplican un modelo lineal a los logaritmos de las frecuencias en cada nivel de
combinacion de variables [Agresti (1984,1990), Christensen (1990) para una descripcion detallada].
' Generalmente, por procedimientos méximo-verosimiles.
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Concretamente hace uso del modelo de efectos fila (que supone que la variable ordinal es Ia
columna —la respuesta— y que la fila es nominal —el factor-}. Respecto a los p-valores, utiliza
el contraste Y-association [Magidson (1992,1993b)] con el correspondiente Likelihood

Ratio. Veamos en qué consiste el test Y—association:

Zy

H,:1n[£]=,1+,1ﬁ+,1f+xi(yj.-y) con iif'=i:if=f=0
i=l =1

donde
¥, es la puntuacion asociada a la j-¢ésima categoria de B (la variable dependientc)

x, es el cocficiente desconocido a estimar para y,

¥ es la media de las puntuaciones de la variable dependiente

Entonces, la hipotesis nula de independencia es:

Hy:xy=x,=---=1x

La estimacion bajo el método ordinal comporta dos pasos: el primero es estimar por maxima

verosimilitud las frecuencias esperadas bajo /. Estas estimaciones preservan la Y-

asociaciéon de la tabla inicial, pero eliminan cualquier otro tipo de dependencia.

Posteriormente, para contrastar la independencia, se calcula el Likelihood Ratio siguiente:

L'(Hy)=23.3,f;In % ~ o (3.12)
donde

S; son las frecuencias estimadas bajo H,, y f, son las frecuencias esperadas bajo

independencia H,. Comec vemos, en este modelo los grados de libertad dependen del

numero de puntuaciones pre-especificadas de Y, pues solo requiere de un parametro para

describir la asociacion.

*  Podemos optar por el ajuste de Bonferroni en la fase de seleccién del mejor predictor.
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3) FIRM nominal (CATFIRM): Realiza un CHAID para respuesta categdrica nominal. Respecto al

p-valor, podemos elegir en el programa lo siguiente:

= #* de Pearson con posibilidad de modificacién para intentar solucionar el efecto de los ceros
de las tablas dispersas: pregunta por el valor de la constante 4 a afiadir al denominador del
estadistico 7”. Si ponemos 0, nos dard la »° de Pearson estandar. Si le damos un valor
diferente de 0 calculara:

(observadas — esperadas )2

3.13
esperadas + A G.13)

de este modo se reducira la significacion. Esto implicara que estara menos inclinado a
realizar particiones con un nimero pequefio de casos. Si hay alguna justificacion tedrica para
esta modificacion la ignoramos, pero en la practica para tablas dispersas desalenta la
formacion de agrupaciones en las cuales las frecuencias esperadas sean pequeiias. El valor de

A ha de ser pequefio (por ejemplo entre 0.5 y 1), sino podemos tener serias distorsiones en la

significacién estadistica de los valores 3.

*  Ademas, se puede elegir entre una aproximacion asintdtica a la distribucion ji-cuadrado para
el calculo del p-valor o una distribucién exacta [Mielke y Berry (1985)]. Al utilizar la
distribucion exacta, que es recomendable, se consiguen p-valores mas seguros y formales

para tablas con frecuencias pequeiias, puesto que la distribucion asintdtica de estadistico »°

de Pearson, se deteriora cuando las frecuencias en la tabla de contingencia son pequefias. Los
procedimientos de segmentacion no pueden utilizarse en conjuntos pequefios de datos, pues a
medida que se va segmentando no sélo hay una pérdida de potencia del test, sino que la
distribucion del estadistico, que es valida solo asintoticamente, se hace cada vez mas

imprecisa.

» Hawkins y Kass (1982b) pp. 282-285, proponen dos ajustes para el p-valor de la fase de
seleccion del mejor predictor: el de Bonferroni, ya explicado, y la “comparaciéon multiple”
[de los cuales también encontramos detalle en Cuadras (1991) pp. 320]). Ambos ajustes
proporcionan cotas conservativas para el p-valor, por lo que el programa escoge el minimo

valor de ambos como representacion de la significacion del predictor en estudio.
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4) FIRM continua (CONFIRM): Realiza un XAID para variable respuesta cuantitativa, esta opcion

no es la misma que la del SPSSCHAID ordinal con el test Y-association,

A diferencia del CHAID, el XAID se basa en las F de Fisher y las ¢ de Student procedentes
del analisis de la varianza a la hora de calcular los p-valores. En la F para la seleccion del
mejor predictor y en la t para la agrupacion de categorias de un predictor. Recordemos la
descomposicion del ANOVA para una respuesta Y continua y un predictor X categdrico con

k niveles (3.3). De ella se desprende 1a siguiente tabla:

Fuentes de variacion Suma de Grados de Varianzas
cuadrados libertad
L o_ -\ .2 VE
Entre grupos (VE) Zn,- (y,-. - y..) g-1 S = -q——_l
i=l -
k n
Interna, no explicada o ' =\ - 22 . VNE
residual (VNE) Z;(y i %) " R
k on Y R
TOTAL (VT) ¥ (v-¥) n-1 §
i=l j=I J
Tabla 3.1. Tabla ANOVA.
Si estamos en la fase de agrupacion de categorias,
H() THEH
V.-V, s -4

= ~t
) fl 1 (n-t)

§p |—+—

n’. nj

Observamos que el nimero de grados de libertad es n—k en lugar de », +n, -2, pues la
estimacion de §, se realiza con todas las observaciones.

Si estamos en la fase de seleccion del mejor predictor, una vez hemos agrupado sus

categorias, y suponiendo ahora que k es el nimero total de categorias finales:

Hyipy = ==4 ,
a2

F=—t~Fy o (3.15)
‘SR

104



Seleccidn de variables de tarifa

*  Aqui, puesto que también analizamos la significacion de los predictores después de haber
realizado una reagrupacion de sus categorias, tenemos la posibilidad de ajuste de Bonferroni
y de comparacion milltiple, y el programa escogerd el minimo valor de ambos como
representacion de la significacién del predictor en estudio. El programa nos permite

introducir informacion externa adicional para la estimacion de §, de los denominadores de

los test en ambas fascs, tanto del valor que puede que conozcamos @ priori como de los
grados de libertad implicados, si no le indicamos de modo expreso que utilice la estimacion
con las categorias agrupadas (que es el estadistico anterior), por defecto escogera la

estimacion realizada de la tabla antes de colapsar sus categorias.

3.4.3. Aplicacidn actuarial

Hace unos afios se empezaron a utilizar las técnicas de segmentacion, fundamentalmente en el seguro
del automovil, como una herramienta de toma de decisiones dc las entidades [Calatayud y Martinez
(1997); Pérez (2001)]. Una aplicacion concreta de CHAID la tenemos en la segmentacion de la cartera
comiin de automoviles de UNESPA [UNESPA (1995}] elaborada por Sanchez (1997). Las variables
explicativas que se consideraron teniendo en cuenta que “eran las que mejor explicaban desde el punto
de vista estadistico la siniestralidad” fueron: categoria-clase del vehiculo; zona de riesgo; antigiiedad
del camet de conducir; edad del conductor; sexo del conductoer. Y como variable de siniestralidad la
prima media de riesgo, pues s¢ trataba de una estadistica comun, dividida en 11 categorias y
conseguida como producto entre el importe medio de los siniestros y €l nimero medio de siniestros. El
resultado final del analisis proporcioné 159 segmentos terminales. Posteriormente, se calculé una
prima media de riesgo para cada segmento utilizando la informacién original, pues éste era el objetivo

.. T . ‘ .. .. T
basico de tal analisis, una tarificacion a priori lo mas ajustada posible ™",

En la literatura se desarrollan muchas técnicas de segmentacion distintas y es el investigador quien
decide cual de ellas utilizard, calibrando las ventajas e inconvenientes, el tipo de datos de que dispone
y el tipo de variable que quiere explicar. Nosotros, en el capitulo 5, utilizamos 3 tipos de algoritmo ya

programados: el tipico CHAID para variable respuesta categorica nominal (SPSS CHAID nominal y

" Cabe notar, el programa utilizado fue el SPSS CHAID. En principio, tal y como seria adecuado, parece que
fue utilizado el algoritmo ordinal, pues el resultado descriptivo visual es la media, lo que entra en contradiccién
con la pantalla de opciones mostrada en la pagina 57, donde se especifica algoritmo nominal!!!.
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CATFIRM), el CHAID para variable respuesta categorica ordinal (SPSS CHAID ordinal) y el XAID
para respuesta continua (CONFIRM).

En el caso de la tarificacion, vamos a disponer siempre de una respuesta cuantitativa, por 1o que, en
principio, el algoritmo apropiado serd et XAID. De entre el resto de opciones, la mas aproximada a la
realidad, tal y como veremos empiricamente en la aplicacion 1 del capitulo 5, sera la del SPSS CHAID
ordinal, seguida del CATFIRM y el SPSS CHAID nominal.

Respecto a los predictores, en cualquier caso, deberan ser de tipo categdrico (nominales u ordinales),
resultando conveniente que tengan pocas modalidades. La utilizacion de mas de 10 categorias, por
ejemplo, puede acarrear problemas tanto desde el punto de vista practico como desde el punto de vista
tedrico. En el caso de predictores cuantitativos, ¢éstos deben someterse a un proceso adecuado de
recodificacion para convertirlos en categoricos. Puesto que el analisis de segmentacién no es robusto,
es muy sensible a pequefios cambios en los datos, debemos ir con sumo cuidado. Con los programas
de SPSS CHAID, tal discretizaciéon debemos realizarla a priori e introducir los datos ya codificados.
Con los programas de D. M. Hawkins, FIRM, tenemos la posibilidad de entrar la variable con sus
valores continuos y el programa realiza wna discretizacion basada en formar 10 grupos de
aproximadamente igual frecuencia, sin contar la clase de missing en el caso de que Ia haya; y si no
queremos este criterio para la discretizacidn o bien otro nimero de clases para el predictor, debemos
realizarla a parte. En ¢l apartado 3.6. de este capitulo veremos maneras alternativas de discretizar
variables continuas, distinguiendo si se trata de respuestas o predictores. Los programas de SPSS

CHAID permiten como mucho 31 categorias diferentes y los de FIRM como mucho 16.

En los resultados visuales, si la variable dependiente es cuantitativa la descriptiva mostrada en los
segmentos terminales basicamente es la media y la desviacién tipica (que sera el caso del CONFIRM,
y se le suma ¢l SPSS CHAID ordinal, aunque la respuesta sea categérica ordinal), y si la variable
dependiente es cualitativa la descriptiva se refiere al porcentaje de individuos en cada una de las

categorias (que sera el caso del CATFIRM y SPSS CHAID nominal).

Siempre es de interés partir de una base de datos con informacion desagregada; por un lado, para la
estimacion de la siniestralidad a partir de los datos originales en cada segmento terminal y, por otro,

para la correcta discretizacién de la respuesta y de los predictores en los casos oportunos:

» Para el CONFIRM: introduciremos directamente la respuesta continua. Si la informacién

disponible es agregada entonces a cada individuo le correspondera la media de su clase y podremos
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aprovechar la variable frecuencia para la introduccion de datos. En cualquier caso la estimacion de
la siniestralidad en cada segmento terminal la realizaremos con la informacidén mas aproximada

posible.

» Para el SPSS CHAID ordinal: primeramente discretizaremos la respuesta continua con algin
criterio adecuado, como por ejemplo el método de ciuster de Ward, que detallaremos en el apartado
3.6. El algoritmo nos permite en como mucho 31 niveles; para cada nivel realizaremos alguna
media de la siniestralidad original, y ¢sta sera la puntuacion que asignaremos de manera comuin a
todos los individuos del nivel correspondiente; y finalmente, para la estimacion de la siniestralidad
en cada segmento terminal, realizaremos la media con los datos originales. Si partimos de
informacién agregada, nos sera mas dificil realizar la discretizacion inicial de la respuesta, y las

puntuaciones S€ran menos precisas.

= Para ¢l SPSS CHAID nominal y el CATFIRM: necesitaremos, al igual que en el caso anterior,
tener la respuesta discretizada. En principio parece logico escoger el numero maximo de categorias
que nos permita el algoritmo (31 para SPSS CHAID nominal y 16 para CATFIRM) pero para este
algoritmo nominal a medida que bajemos de nivel en el arbol, las tablas de contingencia formadas
para el calculo de los p-valores, pueden resultar dispersas, asi que debemos equilibrar la pérdida de
informacion con el hecho de que los p-valores calculados en las diferentes etapas tengan sentido.
Una vez tenemos las diferentes categorias, tan sélo es necesario asignar un cédigo a cada clase. De
los segmentos terminales, podemos proceder como en los dos casos anteriores, estimando la

siniestralidad con la media de los valores originales.

Finalmente, deberemos tener presente que la segmentacion de la cartera discriminara de forma
importante las primas de cada nodo terminal, de forma que, en determinados grupos, la prima puede
resultar impagable. Las primas maxima y minima deben estar en un rango de variacién aceptable, por

lo que en algunos casos sera conveniente repartir la diferencia entre todo el colectivo.

3.5. Modelo lineal generalizado
3.5.1. Descripcién del modelo

Nos referimos a los libros Dobson (2001), McCullagh y Nelder (1989), y en castellano a Lopez y
Loépez de la Manzanara (1986, pp. 125-145) para una descripcion detallada del MLG. Adicionalmente
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a la bibliografia referenciada en algin momento del trabajo respecto al MLG en la tarificacion
tenemos: Ajne (1975,1980,1986); Bennet (1978); Berg (1980), Chang y Fairley (1979); Fairley y
Tomberling (1981); Holler, Sommer y Trahair (1999); Jergensen y Paes de Souza (1994); Jung
(1968); Murphy, Brockman y Lee (2000); Renshaw (1993); Smyth y Jergensen (To appear); Toniolo y
Schmitter (1998); ... y redireccionamos a: http://www statsci.org/gln/bibliog.html donde podemos

encontrar bibliografia selecta que incluye la citada.

Vamos a ver, en este apartado, las nociones basicas que nos ayudaran a entender su uso en las
aplicaciones practicas del capitulo 5.
Supongamos la variable aleatoria Y(m) , con ( yi) parai=1,2,...,n observaciones independientes, que

recogen la siniestralidad y juegan el papel de variable respuesta en la regresion, y supongamos los

predictores o factores potenciales de la estructura de riesgo F.F,,...,F,, vectores (nxl):
( fg) para i=12,...,n y j=12,...,P. Recordemos el modelo clasico de regresion lineal por
minimos cuadrados ordinarios, en ¢l que suponemos una distribucion del error & Nommal centrada y
con varianza constante, & ~ N (O,c:r2 ) La relacion lineal de la respuesta con la estructura sistematica

dada por los predictores es:
2
Vi=By+ 2B, +E (3.16)
J=1

Asi, tenemos observaciones independientes y, ~ N [ U, ) , COn esperanza:

P
E[yj]:#1=ﬂ0+2ﬂj.f-ij (3.17)
j=1
y vananza constante:
Var[y,.] =c’. (3.18)

En el MLG seguimos teniendo (y,) parai=1,2,...,n observaciones independientes de la respuesta,

unos errores centrados £ [a,] =0, y un predictor lincal determinista al que simbolizamos por 7,:

m=@+i@4. (3.19)
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Las dos extensiones respecto al modelo clésico son:

1)} La distribucion de Y no tiene porqué ser la Normal. Consideramos en primer lugar que puede ser
cualquier distribucion derivada de la familia exponencial [McCullagh y Nelder (1989) p.28]. Estas
distribuciones se caracterizan por tener la funcion de densidad o de probabilidad en un punto de la

forma:

».0. _b(gi

f(yi;éi,,q'i’.)=exp{ ) )+c(yl.,¢,)} (3.20)

para funciones especificadas a(‘), b('} y ¢(*). Donde 6. se denomina parametro canonico y ¢,

parametro de dispersion. Puede deducirse ficilmente a partir de la formulacién méas general que:
E[yl.]zjur.:b'(gf.) (3.21)
Var[y,.]=b"(6’t.)a(¢,.) (3.22)
Por lo tanto la varianza es el producto de dos componentes:

- la primera, b"(Gf. ] , depende so6lo de &, (y por tanto de la esperanza 4, }. A esta componente se la

denomina funcién de varianza y se explicita su dependencia respecto de la esperanza:

0'(6) =V (1)

- la segunda, a(gﬁ,.) , depende solo del parametro de dispersion ¢ y usualmente adopta la forma

¢

—, con parametro de dispersion constante para todas las observaciones, ¢, y unos
wi

a(¢)=

pesos especificados a priori, w,, que varian de observacion a observacion.

Por lo que la varianza la rescribimos como:

40

i

Var[y,]= (3.23)

donde ¢ es el pardmetro de dispersion, V() es la funcion de varianza y w, es el posible peso

especificado a priori de la observacion i. Notamos que suponiendo ¢ =1, los reciprocos de los
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pesos pueden reinterpretarse como pardmetros de escala no constantes: y =g.
W,
I

2) La respuesta estd ligada con el predictor lineal a través de una funcion £
r
E[y.-]=#,-=F(n,-)=F[ﬂo+Zﬁjﬁ,} (3.24)
=l

Para tener despejada la respuesta, deberemos hacer la funcién inversa de F, g=F', a la que

denominamos funcion de enlace (link function), pues es la que nos enlazard la respuesta con el

predictor lineal. A la funcién de enlace, g, le exigimos que sea monétona y diferenciable:
P
g(E[x))=g(1)=n =5+ 81, (3.25)
=t

Existen, para algunas distribuciones de la familia exponencial, funciones de enlace “naturales”,

también denominadas candnicas. Para estos enlaces canoénicos se produce que el parametro

canénico coincide con el predictor lineal: 6 (u,)=17,.

Pero, en general, podemos optar por modelizar con cualquier otro que no sea el candnico. Es usual

utilizar uno derivado de la familia de enlaces paramétricos:

A

A%0
paa 4+ (3.26)

niu = g()ul'u ) = 'um
log(x,) para A=0
Asi, en el MLG, tenemos dos extensiones respecto al modelo de regresion lineal clasico, una respecto

a la distribucién del error plasmada en Var(Y), que podré proceder de cualquiera de las de la familia

exponencial y no tiene por qué ser la Normal; y otra respecto a la funcién de enlace, g(p) , que debe

ser una funcién mondtona diferenciable y no tiene por qué ser la Identidad. En la tabla 3.2 del anexo
3.2 se recogen las distribuciones mas conocidas que forman parte de la familia exponencial definida en

(3.20), junto con el enlace canodnico que lievan asociado.

Al aplicar el MLG podemos elegir la distribucion del error y la funcién de enlace. La utilizacion del
enlace candnico correspondiente a cada distribucién tiene la ventaja de simplificar la formulacién,
pero no tiene porqué implicar que sea el mas adecuado para unos datos particulares. Si el objetivo es

seleccionar un modelo, la simplicidad de la funcién de enlace no debe sustituir a la calidad del ajuste
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como criterio. En cuanto a los valores que puede tomar la respuesta, Y, y centrandonos en el caso de la
tarificacion, serd mas apropiado utilizar una distribucion u otra segun analicemos las cuantias de los
siniestros o ¢l nimero de siniestros por poliza, Por ejemplo [Brockman y Wright (1992); Coutts
(1984a); Haberman y Renshaw (1996,98); Hipp (2000); Mack (1991)], si analizamos la cuantia de los
siniestros sera apropiado utilizar una distribucién Gamma o una Gaussiana Inversa preferiblemente a
una Normal, que no toman valores negativos y tienen asimetria positiva, y si analizamos el nimero de
siniestros serd mas adecuado utilizar una distribucion de Poisson, una Binomial o una Binomial

Negativa.

La estimacion de los parametros f, se realiza mediante la maximizacion del logaritmo de la funcién

J

de verosimilitud, que es:

k-3
&

l:l [ = {%ﬁ%i)_-{-c(yﬂﬂ)} . (3.27)

Cabe notar que suponiendo una distribucién del error Normal y la ldentidad como funcion de enlace,

obtenemos como caso particular la solucion por MCO del modelo clasico.

La version mas general del MLG no exige que la distribucién del error de Y pertenezea a la familia de

distribuciones exponenciales caracterizadas por (3.20). En esta versién mds general seguimos teniendo

( J’;) parai=1,2,...,n observaciones independientes de la respuesta para las cuales se conocen soélo

los dos primeros momentos:

E[y]=u (3.28)
Var|y,]= f@%“—) (3.29)

i

siendo ¥ (4) una funcion de varianza especificada, ¢ el parimetro de dispersion también

especificado (en general positivo), y w, los posibles pesos a priori de las observaciones.

En este contexto mas amplio, aplicable a distribuciones que no pertenezcan a la familia exponencial, la

estimacion de los pardmetros 3, se realiza maximizando los logaritmos de las funciones de cuasi-

verosimilitud, que son:
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XTI (3.30)

~ Iy oV (s)

=1 i

w0
——
=
E
I
.
=
h
p1-
=

Tal maximizacion nos lleva a resolver el sistema de ecuaciones lineales:

Sy M Op .
w1 =) (3.31)
Zl oV {n,)0p,

mediante algun método numeérico. Para este caso general de la familia exponencial, las quasi-

verosimilitudes juegan el papel de verosimilitudes.

En el MLG la variabilidad no explicada por un modelo M (fijada una funcién de enlace y una

distribucion del error) se plasma en la desvianza escalada D*(y;ft). Si L(y;ji} denota la funcién de

verosimilitud del modelo M y L(y;y) la funcién de verosimilitud del modelo saturado'®, entonces:

D*(y;ﬁ)=—2iog[”yfi‘ )] (3.32)

ésta se hace menor a mayor numero de nimero de predictores incluidos en el modelo, hasta llegar a
explicar la variabilidad total de los datos. En la tabla 3.3 del anexo 3.2, detallamos la expresion que
toma en algunos de los casos particulares de la familia exponencial, pero en términos de desvianzas no

escaladas:
D(y:i)=¢D*(y:ih). (3.33)

Podemos escribir las desvianzas en términos de las cuasi-verosimilitudes descritas en (3.30):
R n L yi - .
D(y;u):Zd,-=Z2W,-V—(;7d(8)=—2¢q(y;u)- (3.34)
i=1 i=1

Asi, para la construccion de las desvianzas asociadas al modelo especificado, tan séio necesitamos

conocer los dos primeros momentos.

1% El modelo saturado es el que tiene tantos parimetros como individuos, y por lo tanto s¢ cumple i, =y, para
i=1,2.....n
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Es posible, que en este caso general, deseemos realizar inferencias sobre pardmetros implicados en la

varianza (3.29) que disefiemos. O bien sobre el parametro de dispersion, ¢, o bien sobre otros
parametros implicados en la funcién de varianza, ¥ (4, ). Para ello se suele analizar menos dos veces

la version extendida del logaritmo de las cuasi-verosimilitudes,
"

-2¢" :z%+ilog{¢lf'(y,)}, (3.35)

i=l u=1

ante cambios infinitesimales del parametro estudiado.

Si necesitamos estimar el pardmetro de dispersién, ¢, en un modelo con p coeficientes (incluido el

término constante) en el predictor lineal, podemos utilizar ¢l denominador de (3.41):

1 n
>d, (3.36)
n—p

O alternativamente el estimador de momentos basado en los residuos generalizados de Pearson:

|, L)

4= T
n-pS " V(&)

(337

Usualmente se indica que el modelo mas apropiado para unos datos determinados es aquél que nos
ofrece una menor desvianza. Come se intuye, tenemos diferentes maneras de reducirla [Millenhall

(1999)]:
» si variamos la funcion de enlace,
¥ si variamos la distribucion del error,
» yl/o si variamos los factores de riesgo incluidos en el predictor lineal.

Puesto que nosotros tenemos como objetivo la seleccion de variables de tarifa, fijaremos un enlace y
un error y a partir de aqui realizaremos el proceso de seleccion: seleccionaremos los factores de riesgo

para un modelo dado.
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3.5.2. Seleccion de predictores

Supongamos dos modelos anidados M_c M :

M : con r+1 parametros (5,5 ,.....5,.P..v- . B,)

M_: con s+ 1 parametros (B,.5,.....5.}

Queremos testar si r—s de los r+1 parametros son cero, i.e., si las variables explicativas

F..F

s+ T 54290

.,F, tienen una influencia significativa en la experiencia de siniestralidad esperada. En otras
palabras, testamos si el modelo mas pequefio, M, describe los datos de manera mas adecuada que el
modelo mayor, M,. Sin pérdida de generalidad, testamos para los dltimos r—s de los r+1
parametros:

HO :ﬂsH :ﬂ:+2 :“.:ﬂr =0

VErsus (3.38)
H,: notodoslos §, (i=s+1,5s+2,...,r)son 0

Para el calculo de los p-valores asociados al contraste, podemos:
a) Utilizar la distribucion asintotica para la familia exponencial:

a.l) Siguiendo a Albrecht (1983a,b} y a Zehnwirth (1994) entre otros: Si i, denota la estimacion
maximo verosimil y L_ la funcion de verosimilitud respecto al modelo M,y fi,, L, deigual
modo para el modelo M, , entonces el estadistico razon de verosimilitud, RV, para este
problema de hipotesis es

L (v;i,)

L(y:n,)

y —2-log(RV) tiene una distribucion asintética ji-cuadrado: y* . Que reescrito en términos

LJwﬁJ] )

~2EY
L(y;y) !

RV = , (3.39)

de desvianzas escaladas de los correspondientes modelos, Dy *=-2 log[

Ly
D*=2log [w] ~ ¥, tenemos que,

L(y;y)
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L .
D, *-D*=—2log [%’i—;] - (3.40)

a.2 ) Siguiendo a Agsaa (1977); Lopez y Lopez de la Manzanara (1996, pp. 137-139); Brockman y
Wright (1992) entre otros, tenemos que:

(D, *-D, *)(r—s) ~
D *in-r~1 "l

(3.41)

b) Estimar la distribucion exacta de los estadisticos mediante simulacion, por ejemplo haciendo uso
de la metodologia bootstrap [Diaconis y Efron (1983); Efron y Tibshirani (1993)]. La estimacion
mediante bootstrap de la distribucion de probabilidad de estadisticos permite, via simulacion,
realizar tests de hipOtesis con muestras de tamafio finito, tests que, de otro modo, deberian
aproximarse con una distribucion asintética. Véase también Delicado y Placencia (2001) para un
estudio detallado del uso de herramientas graficas y numéricas para resumir los resuitados de los

estudios de simulacidn concernientes a los tests de hipdtesis.

3.5.2.1. Proceso de seleccion

Una vez sabemos como contrastar si un conjunto de coeficientes es significativo en la bondad del
ajuste de la regresion, se trata de organizar un proceso de seleccion. Puesto que en general
dispondremos de un conjunto elevado de predictores, resultard casi imposible estudiar el ajuste de
todos los modelos posibles. Lo usual es optar por un proceso de introduccion progresiva, por uno de
eliminacion progresiva o por uno pase a paso que combine los dos anteriores. En principio resultaria
apropiado utilizar un proceso de eliminacidn progresiva, pero tiene el inconveniente de que ya en el
primer paso del proceso debemos tener todas las variables incorporadas en el modelo, por lo que los
modelos a estimar son complejos. Esto no ocurre con ¢l de introduccién progresiva, pues suponemos
que inicialmente no hay ninguna variable seleccionada, vamos introduciendo una a una, y los modelos
son en principio simples. Pero corremos el riesgo de detener el proceso con un modelo que incorpore
informacion redundante, olvidindonos de otras combinaciones mayormente significativas. Asi parece
razonablemente correcto utilizar una combinacion de introduccion y eliminacion, el denominado paso

a paso.
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Proceso de seleccién paso a paso

El proceso se inicia suponiendo que no disponemos de ninguna variable incorporada en el modelo, y
combina en cada paso una fase de introduccion, para ver qué variable es la siguiente a ser introducida,
con una de eliminacién para comprobar st alguna de las vanables remanentes se ha vuelto no
significativa., Fijemos un nivel de significacion a* y supongamos que disponemos en total de P

factores potenciales de riesgo, F,F,,...,F,. Sea k el nimero de variables seleccionadas resultantes en
el paso anterior, F(1),F(2),...,F(k), con k<P. Dcfinimos, de manera genérica, las fases de

introduccion y de eliminacion para cada paso del proceso del siguiente modo:

Fase de Introduccion: Seleccionamos, al menos temporalmente, la variable que ai ser introducida

explique un mayor porcentaje de variabilidad mediante el menor p-valor de entre las P - & variables

ain no seleccionadas a partir de los comrespondientes estadisticos Q(Fp |F(1)F(2)- F(k)).
Denotamos por Q(FP |F(1)F(2)---F (k)) al estadistico utilizado, bien ji-cuadrado (3.40) bien F de
Fisher Snedecor (3.41), en la contrastacién de si la variable F, afade suficiente variabilidad

explicada al modelo con F(1)F(2)---F(k) dadas. Asi, la variable a incorporar sera:

F(k+)={F,/ , min . p-vaor(F, |F(1)F(2)---F(k))} : (3.42)

Fase de Eliminacion: Si alguna de las vaniables seleccionadas en las fases de introduccion se vuelve

no significativa en el modelo es climinada. Para ello calculamos los p-valores, p(i), de los
correspondientes estadisticos Q(F(i)[F(l),...,F(i—l),F(i+l),...,F(k+l)) para i=12,...k+1, ¥y

elegimos el maximo p-valor al que nomenclamos p(m),
p(m) = ma’x{p(i)}izl,z,‘..‘kﬂ (3'43)

Entonces,

- Si p(m)<a*= ninguna variable es eliminada

- Si p(m)2a*= F(m) es climinada del modelo,
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- Si (m)=(k+1) vamos al paso siguiente con ¢l conjunto:
{F(),...,F(m=1),F(m+1),.. ,F(k+1)}.
- Si (m)=(k+1} el proceso se detiene con el conjunto resultante de predictores:

{F(1),F(2),...,F(k)}.

Cabe destacar que durante un proceso de seleccion se obtiene informacion til tanto de la relacién
como de la importancia de todas las variables indiferentemente de si finalmente son o no

seleccionadas.

3.5.2.2. Validacion del modelo resultante

Una vez realizado el proceso de seleccion, obtenemos como resultado un conjunto de factores
seleccionados. Posteriormente, siempre es conveniente estudiar la significacion conjunta del conjunto
de coeficientes. Para ello, presentamos el siguiente contraste estadistico, que consiste en comprobar si
la variabilidad explicada por los predictores seleccionados es suficiente como para gue la regresion

tenga poder predictivo. Para una regresion con p+1 parametros, f,,5,/5,,....5,, €l contraste es el
siguiente:

Hﬂ:ﬁ]:ﬂlz-”:ﬁp:() (3.44)

Mediante el estadistico £, que no es mas que el cociente entre la variabilidad total explicada sobre la

total a explicar, tenemos, en términos de desvianzas escaladas:

(D By*-DHfp

D2 f(p-) e .

Podemos calcular el p-valor asociado bien asintoticamente, bien mediante simulacion.

Con este contraste no sélo podemos ver si aceptamos o rechazamos la hipotesis nula, sino también en

qué medida. Por lo que esta via puede ser una manera correcta de comparar dos regresiones con los
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mismos predictores pero con diferentes funciones enlaces y/o distribuciones del error, nos

quedariamos con aquélla que nos proporcionara un menor p-valor en el contraste.

Adicionaimente, en las aplicaciones del capitulo 5, plasmamos ¢l pseudo R’ que, en funcion de las

desvianzas escaladas utilizadas en (3.45), se define como:

_D()*_Dl*
Dy*

R (3.46)

Es una version del coeficiente de determinacion de la regresion clésica en el caso del MLG. Es una
medida acotada entre 0 y 1, y aumenta al afiadir regresores en el modelo.

Finalmente, siempre es adecuado realizar algin grafico de restduos que visualmente nos indique el

ajuste del modelo, por ejemplo de,

* residuos de Pearson: y‘;ﬂ'};
via)/ Y
wi
* residuos de desvianza: signo(y, — i1, )ﬁ

(donde d; es la i-ésima componente de (3.34))

Aunque més que para una validacidén formal nos sirve para un analisis de puntos aislados inicial.

3.5.2.3. Codificacién de predictores

Respecto a la codificacion come input de variables cualitativas, tanto ordinales (incluyendo, si es el
caso, a las continuas discretizadas) como nominales, en €l MLG, debemos crear tantas variables
binarias como clases tenga la variable, y tratarlas como cuantitativas en el modelo. Puesto que
estimamos un coeficiente para cada clase, podremos ver qué clases tienen los coeficientes mas
significativos, y podremos realizar procesos de seleccion tomando a las clases como variables por si
solas. Aunque lo usual para la seleccion de predictores es realizar un proceso con los efectos

principales, por lo que cada efecto principal, filosoficamente, vendra representado por el conjunto
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completo de binarias que lo resumen.

La codificacion de muchas variables binarias es engorrosa. Si el factor posee un némero elevado de
clases, las binarias asociadas seran numerosas. Si no sélo queremos estudiar los efectos principales,
sino también las interacciones, iremos afiadiendo parametros hasta como mucho construir el modelo
saturado, el cual posee tantas variables como individuos. En la aplicacion 3 del capitulo 5 describimos

como llegar al modelo saturado si tratamos con datos agregados.

Respecto al proceso de seleccion, hemos empezado definiendo el contraste (3.38) para un conjunto de

coeficientes. En (3.42) hemos expresado por F (k +1) a un factor determinado. Pero si el factor es

categérico, no serd una sola variable a entrar en el modelo, sino el conjunto de binarias que lo
representan. Este hecho debe tenerse en cuenta en los grados de libertad de los estadisticos si hacemos
uso de las distribuciones asintoticas (3.40) y (3.41). Por todo ello, consideramos adecuado comparar

los p-valores, en lugar del estadistico, la desvianza media o la desvianza escalada directamente.

Usualmente dispondremos de un conjunto numeroso de factores de donde seleccionar las variables de
tarifa. Si todos son categoricos, puede resultar que dos de ellos posean binarias de algunas clases muy
correlacionadas. En este caso deberemos decidir por cual de las dos (o mas) binarias “comunes” nos
decantamos para evitar problemas de colinealidad®. Esto no sélo se acentia en el primer paso de un
proceso de eliminacion progresiva en el que los modelos son complejos, también ocurre a medida que

los modelos se van complicando en un paso a paso 0 en uno de introduccion.

Cabe notar que discretizar de una manera u otra factores continuos tiene muchisima influencia en los
resultados finales, pues ya sélo tenemos en cuenta las binarias y no los pesos lineales de las

observaciones continuas,

Para una variable cualitativa nominal, codificaremos una binaria para cada categoria, y una de ¢llas ira
a parar al efecto global de modelo. Para las variables cualitativas ordinales, adicionalmente, tenemos
la posibilidad de incorporar la ordinalidad de las clases en las binarias construidas. Utilizamos la
aplicacion 1 del capitulo 5 con el MLG de distribucién del error Normal y enlace logaritmico para
ilustrar como en el MLG, ¢l hecho de incluir la ordinalidad en las variables binarias, referentes en este
caso a la antigiiedad en el puesto laboral, tiene tan sélo una diferencia interpretativa de los

coeficientes ya que la estimacion final no se ve modificada [Suits (1984)]:

%% Gi las regresoras estén relacionadas, los valores estimados presentarén inestabilidad.
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Respecto al estado civil, éste es categdrico nominal por lo que codificamos una binaria para cada

categoria:

0 enotrocaso 0 enotrocaso 0 en otro caso
Xg = E2 = E3 = (3.47)

1 si iekfl 1 si iek2 1 si iek3

y hacemos que, por ejemplo, X, se corresponda con el efecto base f,.

Respecto a la antigiiedad, la trataremos como categoérica nominal utilizando, al igual que para el

estado, las siguientes binarias disjuntas (dejando X ,; como base):

0 enotrocaso 0 enotrocaso 0 en otro caso
Xg= A2~ A3 (3.48)

1 s1 ieAdl 1 si ieA2 1 si ie A3

Y la trataremos como categdrica ordinal si utilizamos la siguiente codificacién ordinal para las

binarias asociadas a las clases:

0 en otro caso 0 enotrocaso
XAnr22 = Ane210 = (3.49)

1 siantig.>2 1 siantig. 210

Si realizamos la estimacion, utilizando el estado, con sus respectivas binarias disjuntas, y en cada

caso la antigiiedad con las binarias disjuntas u ordinales, obtenemos ¢l mismo resultado:

Al A2 A3

El 218.17 | 291.04 | 345.22
E2 167.52 | 223.47 | 265.07
E3 174.93 | 233.37 | 276.81

Lo que si varia son los coeficientes:

Con las binarias disjuntas,

log(&,)= ﬁAJEB + ﬁAIXAl + JBAZXAZ + ﬁElXEl + ﬁEzXEz

log(/,) = 5.6233 —0.4589.X, —0.1707.X ,, + 0.2208- X, ~0.0433X
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£, =276.81x0.6320% x0.84317% x12471% x0.9576"*

Con la codificacion ordinal,

log(ﬁi) =Bars ¥ Buusr X pnza + ﬁAmzloXAmzm + B X + BeaX iy

log(/2,)=5.1644+0.2882.X .., +0.1707X ., + 0.2208X,, - 0.0433 X,

1, =174.93x1.3340% 2 x 1 1861 = x1.2471" x 0.9576"

Si predecimos /4, , por ejemplo, para la clase E2 del estado, tenemos los siguientes productos de

coeficientes en cada caso:
Para los de antigliedad menor a 2 afios:
a) Binarias disjuntas: 276.81x0.6320x0.9576 = 167.52
b) Binarias ordinales: 174.93x0.9576=167.52
Para los de antigiiedad entre 2 v 10 afios;
a) Binarias disjuntas: 276.81x0.8431x0.9576 =223.47
b) Binarias ordinales: 174.93x1.3340x 0.9576 =223.47
Para los de antigliedad mayor a 10 afios:
a) Binarias disjuntas: 276.81x0.9576 =265.07
b) Binarias ordinales: 174.93x1.3340x1.1861x0.9576 =265.07

Si nos fijamos en los de antigliedad mayor a 10 afios, con las binarias ordinales, la interpretacion
de los coeficientes es mas pesada que con las disjuntas: para incluir el efecto de que la
antigiiedad es mayor a 10 afios, hemos de ir multiplicando por los coeficientes de las clases
“menores”, que nos proporcionan ¢l efecto marginal de pasar de una categoria ordinal a otra, en

este caso, incluir que los de antigiiedad mayor a 10 también tienen antigiiedad mayor a 2.
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Si la variable discretizada tiene un numero elevado de categorias ordinales, el productorio se
incrementa. Es una cuestion simple de interpretacion de coeficientes, por lo que si el objetivo es
simplificar, manejando un nimero no muy elevado de coeficientes, vale la pena utilizar uno por

clase cuando tratamos al MLG.

En el caso del MLG, el tratamiento de categorico (tanto ordinal como nominal) se realiza mediante la
construccion de binanas, que tanto si son disjuntas como ordinales, desembocan en Ja misma
estimacion tal y como hemos visto. Esas binarias son tratadas en el modelo como variables

cuantitativas.

En el modelo basado en distancias, que presentaremos en el siguiente capitulo, este hecho es muy

diferente:

- Si disponemos de un predictor categorico nominal, podemos tratarlo como categérico nominal, o

bien como un conjunto binarias disjuntas asociadas a cada clase nominal,

- Si disponemos de un predictor categdrico ordinal, podemos tratarlo como categdrico nominal, si
estamos dispuestos a considerar que las clases son “independientes” entre si, o como categorico
ordinal. Una manera de incluir la ordinalidad de las clases puede ser utilizando binarias con

codificacion ordinal.

En ¢l caso del MBD se obtienen diferentes resultados segun el tratamiento de tales predictores, hecho

que ilustramos la aplicacion 1 del capitulo 5.

3.5.3. Aplicacién actuarial

Se denomina tarifa aditiva a la que, partiendo de un grupo de tarifa base, va sumando (o restando)
cantidades a éste para calcular la tarifa del resto de grupos contemplados. Y se denomina tarifa
multiplicativa a la que, partiendo del grupo base, va multiplicando a éste por los tantos por ciento de
incremento (o decremento) que correspondan para pasar al resto. La tarifa puede contemplar, o no,
muchos grupos dependiendo del niimero de factores de riesgo incluidos y de su naturaleza.

En el ambito del MLG, la tarifa aditiva la obtenemos a partir de un modelo que, combinado con

cualquier distribucion del error, utilice el enlace identidad, y la tarifa multiplicativa a partir de uno que
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utilice el enlace logaritmico. Segun (3.25), que nos relaciona la respuesta con el predictor lineal,

tenemos que para el enlace identidad:
»
H=n0=F+ 2 BS; - (3.50)
=1
Y que para el enlace logaritmico:

log(#i): logn, = log(ﬂo +iﬂjf;j}

L .
“ =exp[ﬂn +Zﬂ,ﬁ-]”‘*”" R X (3.51)
=1

Ay

Observamos que, si partimos de la base £, 6 e, en la aditiva debemos sumar (o restar) las

14
cantidades Z B, /, -y que en la multiplicativa debemos multiplicar por las cantidades de incremento
=1

(o0 decremento) e x ¢”%2 x...x """ _En el caso de predictores binarios, partiendo del efecto global,

A,

sumaremos £, o multiplicaremos por €™, s6lo cuando para la poliza i se d¢ la caracteristica j, para

J=L...,p, yaque en tal caso se cumplira f, =1.

Suponer una tarifa multiplicativa conlleva dos ventajas importantes en comparacién con una aditiva

[Brockman y Wright (1992), apéndice B|:

= Por una parte implica “la hipotesis de independencia entre las variables utilizadas” o lo que es
equivalente que “no existen términos de interaccion” o que “no hay asociacion entre las variables”
[Zehnwirth (1994, pp. 619)]. Esto nos es de utilidad a la hora de realizar procesos de seleccion tan
solo con los efectos principales de los factores, ya que se obtiene una estimacion ajustada de la
siniestralidad sin necesidad de interacciones. De este modo la interpretacion del modelo resultante

es también mas sencilla.

= Adicionalmente, hay evidencias empiricas de que las estimaciones obtenidas tienden a ser positivas,

sea cual sea la distribucion del error empleada, a diferencia de lo que ocurre con la aditiva.

Los primeros articulos sobre modelizacion estadistica en el seguro del automoévil se centraban
especialmente en el namero de siniestros prestande menos atencion a las cuantias. En los inicios, el

debate principal estaba basado en si se debia utilizar un modelo aditivo o uno multiplicativo para
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establecer la relacion entre el numero medio de siniestros y los factores de riesgo. Actualmente, el
MLG es considerado como una formalizacion estadistica potente que permite una amplia gama de

posibilidades.

Historicamente, en el campo actuarial, se han utilizado especialmente dos casos particulares del MLG:
el modelo aditivo clésico de enlace identidad y de error Normal [Lemaire (1977,1979,1985)]; v el
modelo multiplicativo, de enlace logaritmico, combinado con una distribucién de Poisson [Zehnwirth
(1994)]. En este sentido, en Zehnwirth (1994), encontramos al MLG presentado, por una parte, como
una extension del modelo clasico de regresion lineal, y por otra, como la formalizacion probabilistica
motivada en los inicios por el modelo de Bailey y Simons [Bailey y Simons (1960); Bailey (1963}],

entre otros.

En el capitulo 2, vimos que la cuantia total de los siniestros en términos esperados para cada poliza la
calculamos como el producto del nimero esperado de siniestros por pdliza, por la cuantia esperada de
un siniestro. Aunque el objetivo es el calculo de la cuantia total, nos interesa buscar explicitamente los
factores que influyen en la cuantia de un siniestro y en el nimero de siniestros por poliza

separadamente, pues predecimos ambas variables mediante dos regresiones independientes.

Cuando tratamos con el nimero de siniestros, nos encontramos con un atomo importante en cero, cosa
que también ocurre con la cuantia total. Para paliar este problema se suele trabajar con datos
agregados. Para ello consideraremos que todos los factores son categéricos (discretizando de una
manera adecuada a los continuos) y agregaremos la informacion en la tabla cruzada de todos ellos.
Pasaremos a tener tantas observaciones diferentes como el producto del nimero de clases de todos los
factores menos las combinaciones vacias. Ahora, en clases donde la mayoria eran ceros
individualmente, el valor que resume a la variable aleatonia de la celda sube debido a que habremos
incorporado algunos siniestros. Aunque 1o deseable es poder utilizar la informacién desagregada, en el
caso de analizar el mimero de siniestros es mas adecuado agregarla, es preferible la pérdida de

informacion al 4tomo de distorsion.

Una vez tenemos la informacién agregada podemos trabajar con el niimero de siniestros directamente,
teniendo en cuenta que la estimacion se corresponderd con el numero esperado de siniestros para el
conjunto de polizas de la celda. O bien, trabajar con la frecuencia de siniestralidad, que es lo usual, es
decir, con el niimero medio de siniestros por poliza en cada celda. Para el tratamiento de la frecuencia

de siniestralidad, ponderamos los datos en el modelo con el nimero de pdlizas con las que se han
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realizado las medias. Vamos a ver en este apartado con detalle su tratamiento respecto al MLG

[Brockman y Wright (1992)].
Nomenclatura:

n = total de polizas de la cartera

m = total de celdas en las que hemos agregado

mn
e, = expuestos o numero de pélizas de la celda u para 4 = 1,...,m, por lo que Ze" =n

=1
N, = variable aleatoria nimero de siniestros de la celdaw parau= 1,....;m
n,= dato sobre el nimero de siniestros empirico de la celda u para u = 1,...,m. Realizacion de N,
S, = variable aleatoria coste total de los siniestros de la celda u paraw = 1,...m
5,= dato sobre ¢l coste total empirico de los siniestros de la celda » para # = 1,...,m. Realizacion de S,

N, = variable aleatoria niimero de siniestros de la poliza i de la celda w para i=1,...,e,, u = 1,...,m, por
eu
10 que NH = ZNIM
i=1

X, = variable aleatoria coste del siniestro i de la celda » para i=1,...,N, , u = 1,...,m, por lo que

34V,

Empiricamente entonces,

* [a frecuencia de siniestralidad o nimero medio de siniestros por poliza en la celda u, y la

correspondiente ponderacion, w,, las obtenemos como:

= La media del coste de un siniestro para las polizas de la celda », vy la correspondiente ponderacion,

w, , las obtenemos como:

Teniendo en cuenta que la clasificacion u se refiere en cada regresion al cruce de los factores
utilizados. Después de dos procesos de seleccion, uno para el nimero y otro para las cuantias,

obtendremos las variables de tarifa asociadas en cada caso, que pueden o no coincidir.
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3.5.3.1. Namero de siniestros

La distribucion basica utilizada para modelizar el nimero de siniestros es la de Poisson. Como ya
hemos indicado anteriormente trabajamos con datos agregados por celda w. Respecto de la
siniestralidad en cada celda podemos considerar en primer lugar la situacién ideal que se corresponde

con las tres hipotesis siguientes:

H1) Hipoétesis de Poisson: suponemos que el numero de siniestros de cada poliza, N, , para

i=1,....e, ¥ u=1,...,m,sc distribuye Poisson: N, ~ Poisson(4, )

H2) Hipétesis de homogeneidad: suponemos que hemos utilizado los factores de riesgo de tal forma

que nos ofrecen una homogeneidad perfecta dentro de las celdas, es decir, A4, =4, para

i=1,...,e, en cada celda u, por lo que: N, = NI, ~ Poisson{4, ) para i=1,...,e,.

H3) Hipotesis de independencia: suponemos que las polizas son independientes.

A partir de las hipétesis anteriores se desprende lo siguiente,
» Numero de siniestros por pdliza, N, ,para i=1,...,e, y u=1,...,m, se distribuye Poisson:
N, ~Poisson(4,) con E[N,]|=Var[N,]=4,

e

Terminologia del MLG:

yiu :E[Nm]:/lu V(ﬂ,-")=/.lm ¢:1 wiu =1 (352)

i 3

= Numero de siniestros por celda, N, =» NI. , u=1,...,m, se distribuye también exactamente
p u Y
i=1

Poisson:
N, ~ Poisson(e, - A,) con E[N,]=Var[N,]=¢,-2,
Terminologia del MLG:
luu ZE[N"]=€"l" V(Auu)zluu ¢=1 wu =1 (353)
* Dividiendo por e, construimos una nueva variable aleatoria: ¥, =—*, a la que llamamos
e

u

Jrecuencia de siniestralidad. Para ella tenemos que
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A

el

E[Y]:/l Var[Yu]=

L3 u
3

Esta variable aleatoria, Y

w?

es tal que, excepto por el peso e, que es una cantidad conocida, la
esperanza es igual a la varianza. En la tcrminologia del MLG Y, tiene una estructura de error

Poisson con pesos a priori w, = e, y paramctro de escala ¢=1:
u,=EY, =4 V(w)=u d=1 w, =e, (3.54)

En la practica no se cumple estrictamente ninguna de las tres hipdtesis iniciales. Vamos a ver como

afecta el no cumplimiento de cada una de ellas.
H2) Hipétesis de homogeneidad

Supongamos que relajamos la hipdtesis de homogeneidad, es decir, 4, no tiene porqué coincidir con

A, . A partir de las propiedades de las variables aleatorias condicionadas, tenemos que:

n

B[N, 1= E[E(N, 14,)]=£[4,]

Var[N,]=E[Var(N, | 4,) ]+ Var[ E(N,|4,)]= E[4,]+Var[4,]

Cuando las clases son homogéneas A, es constante e igual a A, , entonces Ef4

(i

] =4y Var[/l

i

]=0.

En tal caso N, |4, ~ Poisson(4, ), y reproducimos la situacién ideal (3.54).

Para el caso heterogéneo Var[N,]>E[N,] y el modelo tiene sobredispersién. Actuarialmente es

i

usual recoger la sobredispersion considerando que 4, es una variable aleatoria. Suelen hacerse dos

supuestos:

a) que A, sigue una distribucién Gamma
b) que 4, sigue una distribucion Gaussina Inversa

a)Si 4,

iu

sigue una distribucion Gamma con media y varianza:

,?’2
E[/?.j"] =4, Var[im] = h—“,

it
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¢l nimero de siniestros de una poliza cualquiera elegida aleatoriamente de la celda w, N, = Ni,
para i =1,...,e,, ticne una distribucién Binomial Negativa®' con media y varianza:

E[NI,]=4, Var[NI"]:[H%’-]-i"

u
N, eslasuma de e, variables aleatorias mixtas de Poisson con la misma variable de mixtura, por

lo que la suma es también una variable aleatoria mixta de Poisson {en concreto Binomial

Negativa) de esperanza la suma de las esperanzas y varianza la suma de las varianzas:

W W

E[N,]=e,4 Var[N"]=[1+%'-‘—](e/1)

"

Para poder utilizar los datos agregados ponderados de frecuencia de siniestralidad, definimos al

. . . ) N,
igual que en el caso Poisson una nueva variable aleatoria, ¥, =—*, para la que
€

€

A
E[r,]=4, Var[x]:[nﬂiu
En este caso esta nueva variable aleatoria, es tal que, excepto por el peso e, que es una cantidad

conocida, tiene los dos primeros momentos como los de una distribucién Binomial Negativa. En la

terminologia del MLG Y, tiene una estructura de error Binomial Negativa con pesos a priori
w, =g, y parametro de escala ¢ =1:

u,=E[Y,]=2 V(,u")=[l+ihliwluu ¢=1 w, =e, (3.55)

W/

Podemos rescribir la varianza de la frecuencia de siniestralidad como Var[K]=¢u—“, donde
€

u

H

A . .
@, =(1 + h—"] , de forma que la heterogeneidad provoca respecto del caso homogéneo de Poisson

dos efectos: los parametros de escala son diferentes entre las celdas y en su conjunto son mayores

que 1.

Siguiendo a Brockman y Wright (1992) podemos prescindir del hecho de que ¢, dependa de u y

trabajar razonablemente con la hipdtesis de un pardmetro de escala constante, ¢, en una estructura

! La demostracion puede encontrarse en manuales basicos como por ejemplo Panjer y Wilkmot (1992).
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de error de Poisson con pesos a priori w, =¢,, y parametro de escala constante ¢ >1. Es decir,

trabajaremos con ¢l caso Poisson sobredisperso:
ﬂHZE[YH]ziu V(lllld')zlllu ¢>1 wu :eu (3‘56)

b) Si 4, sigue una distribucion Gaussiana Inversa con media y varianza:

i

3

E[Z,.u] =A Var [/L.“] = %

(4
()

El nimero de siniestros de una poliza cualquicra elegida aleatoriamente de la celda u, N, = NI,

i
para i=l,...,e Si € und distribucién Poisson-Gaussiana IHVCI'SEZZ con media varianza:
LR L ] Yy

2
E[NI]=2, Var[NI,]= [1 + %]i"

u
N, es la suma de e, variables aleatorias mixtas de Poisson con la misma variable aleatoria de

mixtura, por lo que la suma es también una variable aleatoria mixta de Poisson (en concreto
Poisson-Gaussiana Inversa) de esperanza la suma de las esperanzas y varinaza la suma de las

varianzas:

[Iae T Hou

E[N,]=¢,4 Var[Nu]=[1+%fl—}(ei)

[

Para poder utilizar los datos agregados de frecuencia de siniestralidad, definimos de nuevo

N
Y =—=*  paralaque

H

"

2
E[Yu]=3—u Var[n]=[1+%]i

o eu
En este caso esta nueva variable aleatoria, es tal que, excepto por el peso e, que es una cantidad
conocida, tiene los dos primeros momentos de una distribucion Poisson-Gaussiana Inversa. En la

terminologia del MLG Y, tiene una estructura de error Poisson-Gaussiana Inversa con pesos a

priori w, =e, y parametro de escala ¢ =1:

2
ﬂu :E[}Iu]ziu V(ﬂrf)=[1+%}luu ¢=1 wu :eu (3‘57)

u

*? De nuevo la demostracién puede encontrarse en Panjer y Willmot (1992).
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Del mismo modo que en el caso a) rescribimos la varianza de la frecuencia de siniestralidad como

2
Var[Y,]=4, %, donde ¢, = [1 +-%’i-}, y operamos en la practica considerando un ¢, =¢ >1, con

" i

el caso Poisson sobredisperso (3.56).

En el limite, cuando h, — o, ambos casos van a parar al caso Poisson homogéneo (3.54).

Estos dos casos, Poisson-Gammma y Poisson-Gaussiana Inversa, se corresponden con el modelo mas
general en el que componemos una funcion de varianza especial, (3.29), que no surge como caso
particular de la familia exponencial (3.20). Observamos que adicionalmente la funcion de varianza

depende de los parametros s, para u =1,...,m . No es sencillo decidir con qué valores vamos a operar.

Si suponemos que el parametro es constante para todas las celdas, 4, una posibilidad es realizar
inferencia utilizando la versién extendida de las cuasi-verosimilitudes (3.35) sobre el parametro, y
quedamos con el que nos ofrezca una menor desvianza {Renshaw (1994)). Pero en la practica es

demasiado complejo. Tal y como ya hemos dicho, se puede trabajar sin pérdida de generalidad con el
caso Poisson sobredisperso. En tal caso, una estimacién del parametro de dispersion, ¢, la podemos

obtener calculando (3.36), que realiza un promedio con las desvianzas del modelo, o calculando

(3.37) que realiza un promedio con los residuos de Pearson en lugar de los de desvianza.
H1) Hipdtesis de Poisson

En la practica la hipétesis de Poisson para el mimero de siniestros por poliza N, también puede ser

i
violada. Si suponemos que cada pdliza genera los siniestros mediante un proceso de Poisson, estamos
suponiendo que la intensidad se mantiene constante para todo el periodo de observacion. Pero, después
de la ocurrencia de un siniestro, la intensidad del riesgo suele disminuir, bien porque el vehiculo esta
en reparacion durante un tiempo, o bien porque el conductor circula con mayor precaucion. Por lo

tanto la intensidad no se mantiene constante para el periodo tal y como es requerido.

Contemplemos el caso extremo en el que, después de un siniestro, la intensidad del riesgo es cero para

el resto del periodo. En tal caso, N,

u

siempre sera 0 6 1. Supongamos que cada poliza de la celda u o
bien tiene un siniestro con probabilidad p, , o bien no tiene siniestros, lo que ocurre con probabilidad

complementaria 1-p, . Asi , N, = NI es una variable aleatoria Bemnouilli. Entonces, siendo la:
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ell
pélizas independientes, N, =) NI, sigue una distribucién Binomial(e,,p, ) con media y varianza:

i=1

luqu[Nu]:eupu Var[Nn]z(]-_pu)eupn

. .. . N, . .
Por lo que la frecuencia de siniestralidad, ¥, =—=, tiene esperanza y varianza:

H

E[Y]=p,  Var| ,,]=(1—p,,)%

H

En este caso extremo, en la terminologia del MLG, Y, tiene una estructura de error Binomial con
pesos g priori w, =e, y parametro de escala ¢ =1:

#,=E[Y]=p, Vie)=(1-p)p,  ¢=1 w,=e, (3.58)
Podemos rescribir al modelo como uno de estructura del error de Poisson con pesos a priori w, =¢,,y
con parimetro de escala no constante reinterpretado como un factor de decrecimiento ¢, =(1-p,}.

Puesto que p, sera una cantidad pequeiia, las diferencias entre las probabilidades de las celda seran

también pequeiias, por lo que podemos suponer razonablemente un parametro de escala constante a lo
largo de las celdas y casi cercano a 1. Deducimos de ello, que el caso Binomial sale como un caso

infradisperso, ¢ <1, del Poisson ponderado:

w,=Elx =4, V(u)=n 9<l  w, =e, (3.59)

La distribuciéon Binomial ha recibido poca atencion en el contexto actuarial. Ello es debido, creemos, a

su interpretacion. Ademas del indicado, otro enfoque de la distribucién Binomial es el siguiemte:

Supongamos que p, es la probabilidad de que una péliza de la celda « tenga al menos un siniestro, y
1-p, la probabilidad correspondiente a que no tenga siniestros. En este caso, siendo las polizas

independientes, N, sigue también una distribucién Binomial. Con esta interpretaciéon N, no nos

u
indica realmente ¢l nimero de siniestros, sino mas bien el numero de polizas que sufren algin
siniestro. Beirlant, Derveaux, de Meyer, Goovaerts, Labie y Maenhoudt (1991} estudian este caso

trabajando directamente sobre N_, en combinacién con el enlace “log-odds”,

w?
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7, =log[ £y ]=log[—&"—}=2f,,jﬁj ,

eu - ﬂu 1 - pn J=1
en aplicacion al seguro del automdévil con datos de Bélgica.
H3) Hipotesis de independencia

La hipotesis de independencia entre riesgos no tiene porqué cumplirse [Brockman y Wright (1992)].
Usualmente en un accidente se¢ ven envueltos varios vehiculos, por lo que los riesgos no son
independientes. Pero una cartera concreta estd compuesta tan sélo por una porcién de todos esos
riesgos, por lo que este efecto puede considerarse casi despreciable. Notamos que en la hipétesis de
independencia no incluimos el efecto que pueden suponer por ejemplo unas condiciones
meteorologicas desfavorables, ya que este hecho haria subir las medias de siniestralidad, A4,,
simultineamente, y aqui hablamos de la independencia mutua de las variaciones alcatorias referentes a

las medias individuales A, para todo i y para todo u.

Detallando mas, supongamos que los asegurados puedan verse envueltos en los mismos accidentes.

Esto significa respecto del numero de siniestros que: cov(N,u,N ;.,)>0 ViyVu, y por tanto

Var(N,)> ZVar(NjH). Asi, Var(N,)=¢-4, =Var(N,)>¢-¢,-4,. Este hecho de nuevo lo
i=l

2

interpretamos para la frecuencia de siniestralidad, ¥ =—= , como que el parimetro de escala
€
[}

desconocido sea incrementado, y como consecuencia estamos ante el caso sobredisperso (3.59). Pero

¢l incremento del parametro de dispersién, ¢, achacado a esta causa para una cartera determinada es

pequeiio, casi despreciable como ya se ha comentado.
Respecto a la funcién enlace en el caso Poisson

Lo usual es combinar la distribucion de error Poisson con el enlace candnico logaritmico, el cual nos
ofrece una tarifa multiplicativa, pero siempre podemos optar por modelizar con cualquier otro

derivado de la familia de enlaces paramétricos (3.26).
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3.5.3.1.1. Test de dispersién en el caso Poisson

Acabamos de ver que Ia validez del modelo Poisson (3.54) para la frecuencia de siniestralidad puede

ser violada por diferentes causas:

»  Por no cumplirse la hipétesis de Poisson, H1: que en el caso extremo va a parar a la distribucién

Binomial, y cuyo incumplimiento implica infra dispersion en el modelo

» Por no cumplirse la hipétesis de homogeneidad, H2: en este caso la varianza es mayor que la
media y estamos ante una sobre dispersion (si modelizamos la aleatoriedad de las medias surgen

los casos Poisson-Gamma y Poisson-Gaussiana Inversa)

% Por no cumplirse la hipotesis de independencia, H3: se refleja en una sobredispersiéon que en la

mayoria de los casos, puede considerarse casi despreciable

Esto se refleja en ¢l parametro de dispersion. Una posibilidad razonable es realizar el supuesto de que
el pardmetro es comun a todas las celdas. Siempre podemos obtener una estimacion del parametro de
dispersion comun a partir de (3.36) ¢ de (3.37). Tal estimacién puede salir mayor o menor que l.
Puesto que es una estimacion comin para las celdas esto no implica, logicamente, que para todos los
perfiles ocurra la misma infra o sobre dispersion estimada. Tal estimacion puede servirnos de guia

pero en ningun case nos informara exactamente a qué es debida.

Greene (1999) pp. 806-808 presenta tres estadisticos formales para contrastar la dispersion en el
contexto del modelo Poisson: uno basado en un modelo de regresion, otro basado en un contraste de
momentos condicionales, y un tercero basado en multiplicadores de Lagrange de un modelo
alternativo. E! procedimiento mas sencillo en la practica es el primero, el cual presentamos a

continuacion.

Contraste de dispersién en el modelo de Poisson basado en un modelo de regresién

Hy:Var[y,]=E[y,]
H, :Var[y,)= E[y,]+ag(E[y])

(yf _t&s)z =¥

2

modelo Poisson), o bien sobre la variable constante, o bien sobre 4 (sin utilizar entonces término

consiste en regresar z, = , {con £, la prediccién de la i-€sima observacion utilizando el
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constante). Para contrastar H, frente a H|, basta contrastar si ¢l coeficiente resultante de la regresion

es significativo.

Encontramos un ejemplo de su uso en Greene (1999) pp. 806, sobre unos datos de McCullagh y
Nelder (1989). Se obtiene que no se rechaza la hipétesis nula, i.e., que los datos no presentan sobre o
infra dispersion. Sin embargo McCullagh y Nelder afirman que son sobredispersos basandose

simplemente en que la desviacion tipica de Y es 1.3 veces su media.

Cabe notar que Y sera o bien el nimero de siniestros N,, para datos desagregados, o bien N, para

datos agregados, o bien la frecuencia de siniestralidad ¥, = N, fe, .
Siguiendo a Albrecht (1983a)

Supongamos et MLG A, = F(f, + f,+---+ f,), realizado sobre la variable aleatoria frecuencia de
siniestralidad, ¥,, con estructura de error Poisson con pesos a priori w, =e, y pardmetro de escala

constante ¢ =1, (3.54), que utiliza r+1<m predictores, y la funcién de enlace g=F"'. Segin

Albrecht la validez de tal modelo puede ser violada porque:

1) El nimero de siniestros individual, N,

i ®

no se distribuye Poisson para alguna celda, o bien todos
los A, siguen una Poisson, pero las celdas no son homogéneas, es decir, no todos los ¢, de la

celda u tienen una media A, = 4, . Esto es, la situacion ideal descrita en el apartado anterior deja de

cumplirse violando la hipétesis de Poisson, H1, o la hipotesis de homogeneidad, H2.
2) La funcién de enlace utilizada, g = F', no es la apropiada.

Para contrastar 1) propone el test de varianza de Fisher, que es un test de homogeneidad. Este test es
superior al test de ajuste ji-cuadrado de bondad del ajuste para la distribucién de Poisson. Para la clase

u, u=1,...,m, el estadistico es el siguiente:

- A2
& Nl'u - Nu
d(u)=z(—=—)~xi_, (360)
i=l N,
donde N, = N, . Observamos que la homogeneidad de una clase tan solo puede ser contrastada de este
€

u

modo si se dispone de informacion desagregada.
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Para contrastar 2), una primera posibilidad es validar el modelo comparando el nimero total de
siniestros empiricos de cada clase con el nimero esperado a partir del modelo Poisson a contrastar, por
lo que propone el estadistico:

~A 32 _— ~ 22
w(N-ei) w (F,-4)

e, - ~z 3.61
i e /1“ ; i err—(r+|) ( )

i

Observamos que este test solo requiere informacion agregada.

Una investigacién mas detallada haciendo uso de informacion individual o desagregada seria como

sigue. Definimos:

O Y (N"“_):")Z 2
Q= Z::, a —_—'): = Xofre1) (3.62)

i

entongces, si el valor de (0 es significativamente grande, lo podemos achacar a 1) 6 a 2). Ahora lo

dividimos en dos estadisticos independientes que se aproximan a ji-cuadrados:

wo (N NV w (N-A)
Q=QW+QJZZZ(WTH)—+ZEH(__)_

ry
u=l i=l " u=| /JLIH

La heterogeneidad puede ser contratada aproximadamente via ., de manera conjunta para todas las

celdas:
Qw = - Z:—m (3'63)

Respecto al punto 2}, éste puede ser también testado a partir de:

d
F_Q/n—(r+1)~

- Q‘y Fim*(Hl).n—M)
n-=m

de manera andloga que en el analisis de la varianza para la validez de un modelo de regresion.

(3.64)

Ahora bien Albrecht indica que si queremos testar dos enlaces alternativos:
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A, = F (B B B,)

versus

A, =Fz(ﬂosﬂ1"~-sﬁr)

no existe nada formal, pero siempre podemos calcular Q, para cada enlace y compararlos. Y ya como
extremo comenta que, para un detalle mucho mayor, podriamos estudiar qué enlace es mejor para cada

claseu, u=1,...,m.

3.5.3.2. Cuantia por siniestro

En el caso de las cuantias por siniestro nmo vamos a tener ningin inconveniente en utilizar la
informacion desagregada. Tal y como ya indicamos en el apartado 3.5.1, basandonos en el rango de las
cuantias, nos va a interesar utilizar distribuciones de rango positivo y con asimetria positiva como la
Gamma o la Gaussiana Inversa frente a la Normal. Para ello podemos hacer uso de la familia

paramétrica
V(Juiu ) = #in; (365)

para la distribucion del error. Respecto a la funcion de enlace podemos utilizar, al igual que para el

nimero de siniestros algin enlace derivado de ia familia paramétrica (3.26).
Observamos que con la familia paramétrica de distribuciones del error (3.65) obtenemos:

= para ¢ =2 la estructura de error Gamma
= para ¢ =3 la estructura de error Gaussiana Inversa

Jorgensen (1987) demuestra que para £ 22 obtenemos distribuciones de rango positivo y con
asimetria positiva que es lo que nos interesa para las cuantias. Notamos que para ¢ =0 obtenemos la

estructura de error Normal, y para ¢ =1 [a estructura de error Poisson.

Asi, si analizamos la variable aleatoria cuantia de un siniestro, X, Viy Vu:

ﬂi =E[Xiu]=mu V(Jui.u):nuu; ¢? wi =1 (366)
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U .

Y si analizamos el coste medio de los siniestros por celda, ¥, =

u, =E[Y,]=m, Vi )=u"" ¢  w=n (3.67)

Combinado en cada caso con algiin enlace procedente de la familia (3.26).

3.5.4. Software utilizado
Para los calculos del capitulo 5 referentes al MLG se ha hecho uso de dos programas:

- El programa S-PLUS 2000 (http://www.splus.com}. Este programa permite bastantes

combinaciones de error y enlace. Incluye el modelo general que utiliza las cuasi-verosimilitudes

permitiendo especificar el pardmetro £ de la funcion de varianza de la familia paramétrica (3.65).

El programa soporta un numero elevado de casos.

- El paquete glmlab (http://www sci.usq.cdu.av/staff/dunn/glmiab/glmliab.html), complemento para

MATLAB. Este paquete permite especificar adicionalmente el parametro de dispersion, tanto para
el caso Poisson como para el caso Binormal. El usuario puede predeterminar uno constante, igual o
diferente de 1, y sino el programa lo estima mediante la desvianza media. Ademas contempla la
familia de enlaces paramétricos (3.26), pudiendo especificar el usuario la 4 deseada. Con

MATLAB no tenemos restriccion en el nfunerc de casos.

Hay otros paquetes estadisticos y lenguajes de programacién posibles que incluyen el tratamiento del

MLG, por ejemplo:

LEM (http://www kub.nl/faculteiten/fsw/organisatie/depariementen/mto/software2 hunl); MINITAB;
STATGRAPHICS; BMDP; STATA,; STATISTICA; SPSS; SAS; la NAG de Fortran con actualmente
la version GLIM Release 4.1 (http://www.nag.co.uk/); GENSTAT;... Los mas completos son el SAS y

el GLIM. Del resto, hay algunos que estan limitados o en los posibles modelos a estimar (como
pueden ser s6lo toda la gama de modelos log-lineales) o en los resuitados a mostrar (andlisis de los

residuos o resultados graficos).
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De cara a las compafiias aseguradoras son necesarios programas capaces de computar agilmente con
grandes volumenes de datos. Hace unos afios €] programa mas asociado al campo actuarial era
EMBLEM. De éste, Michael J. Brockman y Tom Wright realizaron una presentacioén en el General
Insurance Convention & ASTIN Collogium de 1998 celebrado en Glasgow. Pero en la actualidad
existen muchas mas alternativas de paquetes construidos por empresas especializadas o consultoras.
Suele utilizarse ¢l programa SAS como base por ser una alternativa potente que permite la
programacion de algoritmos haciendo uso de las funciones incorporadas. Por ejemplo, la consultora
Tillinghast-Tower Perrin vende el paquete Tscore v 8.0. Este estd programado para realizar el estudio
de tarificacion a partir de una base datos en formato SAS, haciendo uso tan sélo del modelo Poisson
para el nimero de siniestros y del Gamma para las cuantias, ambos combinados con el enlace
logaritmico. Ademas incorpora otras particularidades necesarias para la tarificacién como son la
agrupacion de zonas a partir de los datos estudiados y la discretizacion previa de los factores
continuos. Finalmente el programa permite guardar un informe de los resultados obtenidos en exce!. El
problema es que se presenta como un programa independiente y por lo tanto cerrado a las amplias

alternativas que permite €] SAS.

3.6. Criterios de discretizaciéon de variables continuas

Nosotros denominamos discretizacion de variables continuas, al cambio de escala de intervalo® a
ordinal®®. Este sucle ser el cambio de escala mas utilizado. Se trata de partir de una variable
cuantitativa, dividirla en clases segun algln criterio y convertirla en categérica ordinal. Una vez se¢
tienen las clases construidas, se suelen asignar unas puntuaciones ordinales a las clases, por ejemplo la
media aritmética de los valores continuos de la clase o el punto medio de la clase, los cuales sustituyen
a los valores originales. El motivo principal es el de poder utilizar técnicas estadisticas que como input

necesitan de variables categoricas.

Cuando discretizamos una variable continua se nos plantean dos problemas cruciales: el nimero de

clases en que dividiremos a la variable, y la amplitud de los intervalos de las clases.

 Indiferentemente intervalo o ratio.
* En general, para cambios de escala, no se distingue entre continua y discreta numérica, como es el caso del
nimero de siniestros, pues siempre partimos de un namero finito de puntos.
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Respecto al nimero de clases &
Si partimos de n observaciones de la variable original continua, algunos autores proponen los

siguientes criterios para decidir sobre A:
» Siguiendo a Gutiérrez, Rodriguez y Santos (1995) pp. 22-35:

k ~2/n, 0 bien mas aconsejable & = 1+3.31n(n).

» Siguiendo a Neter y Wasserman (1970) pp. 207-213:

k deberia estar entre 4 y 20, teniendo en cuenta que escogeremos un

nimero mayor de clases cuanto mayor sea el nimero de observaciones .

» Siguiendo a Doménech (1977} pp. 231-275: a titulo indicativo aconseja ¢l siguiente cuadro,

Nuamero de observaciones, n: | Numero de clases, &:
8 4
16 5
32 6
64 7
128 8
256 9
512 10
1024 11
2048 12

> Siguiendo a van der Laan (1988) pp. 196-199:

Si a = nivel de significacién dado, @ = ﬁ { —%xz }dx , entonces

1
X
N T

2(n—1)2

7 para n=42.

k=2
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Respecto a la amplitud de los intervalos

Podemos realizar amplitudes iguales o desiguales. En general sera mas correcto realizarlas desiguales

para tener en cuenta la naturaleza de los datos.

Si queremos amplitudes iguales tan sélo hemos de dividir el rango de la variable entre ¢l nimero de
clases a formar. Pero puede ocurrir que en algunas clases tengamos pocos valores, o bien que el rango

de variacion de los valores de cada clase sea muy diferente.

Podemos evitar un nimero desigual de observaciones organizando clases equiprobables, es decir,

clases con el mismo numero de observaciones.

Podemos evitar que el rango de variacion de los valores de cada clase sea desigual si utilizamos alguna
técnica que como objetivo tenga la formacion de clases con una minima pérdida de informacién en la
reduccion de la escala. En Andenberg (1973) pp. 30-51 encontramos con detalle diferentes
alternativas: métodos de analisis cluster jerarquicos (los basados en una funcion de distancias entre
individuos y el método de Ward), no jerarquicos (la extensa gama de “k-means”), y métodos basados
en analisis discriminante (la funcion discriminante lineal y el método de Cochran y Hopkins). En el
trabajo estudiamos las alternativas de cluster, para el detalle del discriminante nos remitimos a la

referencia citada.

Los métodos de analisis cluster no jerarquicos forman los grupos optirnizando un funcional objetivo
para un numero & de clusters preespecificado. Concretamente nos son de interés unidimensionalmente
los que como objetivo tienen alguna variedad de minimizacion de la varianza interna de los grupos a

formar, como es toda la gama de “k-means”.

Dentro de los métodos jerarquicos ¢l de mayor interés es el método de Ward [Ward (1963); Ward y
Hook (1963)]: éste empieza con # grupos, cada uno con una observacion {observacion a observacion);
en cada paso junta dos grupos cuya combinacion da el menor incremento en la vanianza dentro, SCD;
continua hasta que ha juntado n-1 veces y por lo tanto solo queda 1 grupo. Esta técnica “tiende” a dar
las particiones que minimizan SCD para cada ntimero de grupos de » hasta 1. Con Ward no es
necesario fijar previamente &, podemos observar las diferentes agrupaciones y quedamos con la que

nos interesa.

Segun la situacion que se pretende solventar, nos interesara aplicar una metodologia u otra. Las dos

situaciones concretas en el caso de la tarificacion son:
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a) Discretizacion de la respuesta continua (cuantia de un siniestro o cuantia total} en caso de

utilizar CHAID (tanto SPSS CHAID nominal, CATFIRM, como SPSS CHAID ordinal), y

b) Discretizacion de predictores continuos para cualquiera de las técnicas de segmentacion vistas

cn ¢l trabajo. Ademas del caso en que se pretenda agregar la informacion disponible.

En el caso a), puesto que la respuesta continua es la experiencia de siniestralidad, nos va a interesar
peder la minima informacion, Para ello podemos utilizar algiin método de cluster no jerdarquico o el
método de Ward, que es ¢l que en el trabajo se recomienda, ambos unidimensionalmente. Para decidir
cual es el numero & de clases a formar, en principio seria adecuado escoger el nimero maximo de
categorias que nos permita el algoritmo (31 para los programas del SPSS y 16 para los de D. M.
Hawkins), pero hay que pensar que a medida que bajamos de nivel en el arbol, las tablas formadas
para el calculo de los p-valores, resultardn dispersas, asi que debemos ir con cuidado para que los p-

valores calculados tengan sentido.

En el caso b), nos va a interesar realizar la discretizacion teniendo en cuenta la relacion del predictor
con la experiencia de siniestralidad objeto de estudio. Por ejemplo, si tomamos la edad del conductor,
sera de interés separar al colectivo de 18 a 20 afios (que no representara a lo mejor ni un 1% de la
cartera) debido a su alta siniestralidad. Los métodos de cluster que utilizan un criterio externo son las
técnicas de segmentacion. Asi, la propuesta es utilizar el algoritmo XAID, (que recordemos es de
respuesta continua) con un solo predictor. El predictor debera partir de una cierta discretizacion inicial
lo mas amplia posible, y a la hora de agrupar tales clases iniciales mediante XAID el predictor deberia,

en principio, definirse como monétono.

3.6.1. Ejemplo de discretizaciéon de respuesta continua

A modo de ejemplo del caso a), vamos a realizar la discretizacion de la respuesta de los datos descritos
en el apartado 2.3.4 y que utilizamos en la aplicacion | del capitulo 5. Se trata de 401 cuantias de
siniestros. Nos interesa discretizarlas para poder realizar en dicha aplicacion las correspondientes

aplicaciones de CHAID. Respecto a los factores de riesgo, éstos ya son categoricos.

Primero decidiremos sobre el numero de clases 4:

» Siguiendo a Gutiérrez et al. (1995): k=2yn=2J401~40, o bien mas aconsejable
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k=1+33In(n)=1+3.3In(401)=20.7~21.

» Siguiendo a Neter y Wasserman (1970): & entre 4 y 20, teniendo en cuenta que n = 401, mds

bien 4.

» Siguiendo a Domeénech (1977): unas 10 clases.

> Siguiendo a van der Laan (1988): si a=0.05, 0.05= [

entonces k = ZJ p

2(n-1) :2\/2(401—1)2

(~1.64)

2

=20.7=21.

1

J2z

exp{——;»xz}dxz d=-1.64,

Nos sale que debemos escoger entre aproximadamente 4 y 21 clases. Puesto que se pretende realizar

un estudio de sensibilidad respecto a los resultados del AS segiin se agrupe a la respuesta, se procede a

la discretizacion en 4, 10, 20 y 31 clases, haciendo uso del paquete estadistico SPSS. Se utilizan tres

variedades de K-means no jerarquicos y el método de Ward, para confirmar que el método Ward, al

menos empiricamente, es el que nos ofrecera una mayor minimizacion de la varianza dentro de los

grupos, lo que nos asegura una mayor confianza en la estructura de los datos resultantes. Si

CNUMCEramos:

1) Ward

2) K-mean: lterar y clasificar actualizando la media

3) K-mean: Iterar y clasificar sin actualizar la media

4) K-mean: Sélo clasificar

Obtenemos los siguientes resultados de las SCE:

Opcidn 1) | Opceion 2) | Opceidn 3) | Opcidn 4)
4 clases | 26957.08 | 27061.14 | 26826.81 | 20558.48
10 clases | 29148.08 | 28046.24 | 27847.13 | 23516.97
20 clases | 29439.28 | 29044.82 | 28943.41 | 28118.50
31 clases | 29495.96 | 29203.96 | 29087.73 | 28144.99

La varianza de los datos o SCT es 29531.59, puesto que SCT = SCE + SCD, minimizar la SCD

equivale a maximizar la SCE, por lo que nos quedaremos con la agrupacion de méximo valor en SCE.

Vemos que los maximos valores se obtienen aplicando el método de Ward, excepto para la agrupacion
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en 4 clases. En general, si no queremos realizar todas las posibilidades, daremos por valido que Ward

€5 una buena opcion.

Veamos graficamente, al utilizar como puntuacién las medias de los clusters obtenidos en cada caso,

como a medida que disminuimos el nimero de clases la informacion también es menos precisa;

Para 31 clases:

Valores y Ward3d1

Q00

700 |

300 |

100

o CUANTIAS
-100 . . . .
-50 50 150 250 350 asg T WA
INDIVIDUO

Para 20 clases:

Valores y Ward20
800

!
700
%

300

100

o CUANTIAS
=100 L 4 =
-50 50 150 250 350 a0 ¢ w20
INDIVIDUO
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Para 10 clases:

Valores y Ward10

700 }
500 b
200 t

100

o CUANTIAS
-100 — . .
-50 50 150 250 350 450 0 W10
INDIVIDUD

Para 4 clases:

Valores y Kmd
000

700 '-

500

300 }

100

o CUANTIAS
-100 . . —
-850 50 150 250 350 450 O KMa

INDIVIDUO
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Y conjuntamente:

Vaiotes y Ward31,Ward20 Ward10 Kma

800

700

500

300

o CUANTIAS
100 o Wi
< w20
s W10
400 . . . .
.50 50 150 250 350 450 * Km4
INDIVIDUD

En la aplicacién 1 hacemos uso de las discretizaciones: 4 clases del K-means opcion 2), 10 y 31 clases
de Ward. Elegimos 4 por ser un numero bastante pequeiio de clases, 10 para tener un intermedio
soportable por los algoritmos disponibles y 31 por ser el nimero mdximo que admiten los programas
de SPSS, en especial el algoritmo ordinal. Descartamos la clasificacion de 20, simplemente porque
FIRM sdélo admite hasta 16 clases y no podriamos realizar comparaciones con CHAID nominal y

CATFIRM.

3.6.2. Ejemplo de discretizacion de predictores continuos

A modo de ejemplo del caso b), realizamos la discretizacién de los predietores cuantitativos de los

datos descritos en el apartado 2.3.2 que hacen referencia a la aplicacion 2 del capitulo 5.

La potencia, la antigiiedad del vehiculo y el bonus/malus son vanables cuantitativas discretas. El valor
del vehiculo, la antigiiedad del carnet y la edad de conductor habitual son cuantitativas conttnuas.
Discretizaremos las variables continuas, y aprovecharemos para agrupar las clases de las discretas con

un nimero ¢levado de valores como son la potencia y la antigiiedad del vehiculo.

Previamente calculamos unos descriptivos que nos orientaran en la discretizacion:
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Estadisticos descriptivos

Rango Minirno —LMaximo Media Desv. tip.

OTENCIA 254 32 286 76.59 27.32

ANTIVEH! 23 0 23 7.44 4.49
VALORVEH 10050 600 10650 1793.48 923.75
ANTICARN 38.02 275 40.78 20.1981 8.3150
Edad del cond habi 54.70 2227 76.97 45.0760 10.6007
MALUS 700 .000 .700 \LZSE—O:% L5.1SE—02

Para cualquiera de las discretizaciones que presentamos a continuaciéon hemos utilizado el CHAID
ordinal, procediendo a discretizar las cuantias haciendo uso del método de Ward para 31 categorias de

igual modo que en el apartado anterior:

Cuantias personales y Ward31

28000000

24000000
220006604
20000000
18000000
16000000
14000000

¥ WARD31
CASO

* CUANTIA
CASO

-100 0 100 200 300 400 500

Respecto a los predictores realizamos una discretizacion inicial amplia de como mucho 31 categorias
para cada uno; los definimos como monotonos; fijamos para la fase de agrupacion de categorias un
nivel de significacion bastante amplio de 0.25, para que no nos junte las clases en exceso; no ponemos
restriccion para que el predictor sea elegido, asi que el nivel de significacion para la seleccion del
mejor predictor es de 1; y finalmente exigimos un tamafio minimo para la formacidn de un grupo tanto
de tanto de 6 como de 25. En las tablas presentamos las medias de la discretizacion de Ward 31, y el

nimero de siniestros correspondiente,

Potencia

La potencia es discreta con un rango de variacion de 254, Presentamos un grafico de su relacion con

las cuantias, que no nos sirve de mucha ayuda en la decision de la agrupacién inicial:
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Decidimos construir intervalos iniciales de amplitud 5, obteniendo 16 intervalos. Tanto para el tamafio

minimo de 6 como de 25 obtenemos el siguiente resultado en la agrupacién o reduccion de clases:

Antigiiedad del vehiculo

CUANTIA

30000000
28000000
26000000
24000000
220000004
20000000
18000000
160000001
14000000+
12000000
10000000 B&

S000000 4

6000000

4900000

2000000
0)_ skl
0

POTENCIA

260 300

Intervalos iniciales | Segmentacion M’e diay

numero
[0,35]
[36.40]
[41,45]

"~ [46,50] osoy | 1S

_[51,60]
_[61,70]
[71,80]

[81,90] 863706.62
191, 100] [81,100] n=81
T10L.110] 2086526.19
HTT0 [101,120] ses2¢

[121,130]
[131,150]
[151,200] [121,.] 10‘:‘19‘:49216'04
[201,250]
250,

La antigiiedad del vehiculo es discreta con un rango de 23, por lo que no tendremos problema en

construir los intervalos iniciales de uno en uno:
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30000000
28000000
260000001
2400000C
220600000
200000004
18000000
16000000
140000004 o
12000000
100006000 o a
8000000 4
6000000 ¢ a
400600¢

2000000 4
i

-1

o

o
Wems DoMm

o
g a
a B
fljeupb f, "oo
1 13 15 17 19 21 23
10 12 14 16 18 20 22 24

CUANTIA
E __eiain]
i DO

]

-

o 2

n
=)
@

ANTIVEHI

Obtenemos dos discretizaciones diferentes, una para el tamafio minimo de 6 y otra para el de 25:

Valores iniciales | Segmentacion 6 | Media y numero | Segmentacion 25 | Media y nimero
0=[0,1) 660490.10 660490.10
1-[12) [02) n =30 (0.2) n =30
2=[23) 1911612.32 1911612.32
3=[34) [24) n =352 [2.4) n=52
4=[45)
5=1[5,6) 1022097.78 1022097.78
6=16.7) [4.8) n=171 [4.8) n=171
7={18)

8 =[8,9)
9=1[9,10)
10=[10,11 [8,13) 168148806 (8.13) 1081480 06
11=[11,12)
12 =[12,13)
13 =[13,14)
14 = [14,15) 831346.73
15 = [15,16) [13,17) n=41
16 =[16,17)
17 =[17,18) 3165043.29
18 =[18.19) [17,19) n=9 [13..) 123:.0:126%.45
19 =[19,20) [19,20) 704344.39n = 6
20 =[20,21)
21=[21.22) 20...) 1528720.34
22=[2223) n=7
23 =[23,..) t
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Valor del vehiculo

El valor del vehiculo toma los siguientes valores continuos:

30005000
28000000
26000000
24000000
22000000 1
20000000
18000000
16000000+
14000000 o
120000004
10000000 BC
8000000 a
BOOOOGOT
4000000

20000004
0

CUANTIA

=]

Y

] 2000 4000 6000 8000 10000
1000 3000 5000 7000 9000 11000

VALORVEH

Hemos procedido a la formacion de los intervalos iniciales que presentamos en la tabla. Y el resultado

ha sido el mismo para los dos tamafios, 6 y 25:

Intervalos iniciales | Segmentacion | Media y namero
0,1000
T1000,1250)
T [1250,1500) [....2000) 1550
" 1500,1750)
11750,2000) J
12000.2250) | [2000,2250) | 533062.24 0 =32
[2250,3500) 175400485
" [2500,3000) 2250,3000) n=55
" [3000,3500)
[3500.4000)
[4000,4500)
"[4500,5000) 1135547.40
"[5000,6000) (3000....) n=139
16000,8000)
[ [8000,10000)
| [10000...)

Edad del primer conductor

La edad del conductor principal toma los siguientes valores continuos:
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30000000
280000004
250‘300001
24000000
22000000
200000004
18000000
16000000
140000001
1200000 4
10000000 o g =

6000000
4000000 4
20000001

CUANTIA

o SRR R Ry B o
26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78
24 28 32 36 40 44 48 52 56 B0 B4 68 T2 76

22
Edad del cond habi

Hemos construido 27 intervalos iniciales, de aproximadamente 2 afios de amplitud, excepto para el

primero, que va de [18,25), ya que ¢l minimo valor es de 22.27 afios, obteniendo el siguiente

resultado:

[ Intervalos iniciales

Segmentacion 6

Media y niimero

Segmentacion 25

Media y nimero

L

[18.25)

[

[2527)

L

(27,29)

|

[29.31)

31,33
[33,35)

[35,37)_

L

[37,39)_

[....39)

1347181.84
n=150

[....39)

1347181.84
n=150

L

[39.41)

[3941)

774632.56 n =35

[39.41)

774632.56 n = 35

|

[41,43)

-

[4345)

[45.47)

[41,47)

1580188.36
n=78

[41.47)

1580188.36
n="78

[47.49)

[47:49)

795166.81 n =30

4749

795166.81 n =30

[49,51)_

[51,53)

[49,53)

1632726.26
n=57

[53,55)

[53,53)

712662.53 n =23

[49,55)

1368207.94
n=280

[35,57}

(57,59)

[39,61)

[61,63)

[63,65) _

[65,67)

(67,69}

[69.71)

[7L,73)

[73.75)

175,...)

[S5,...)

1456904.35
n=2§2

[55...)

145690435
n=38§2

150




Seleccion de variables de tarifa

Antigiiedad del carnet del primer conductor

Procedemos como en los otros casos:

30000000
280000004
26000000
24000000
22000000
20000000
18000000
16000000
14000000 sl
12000000
10000000 a o u
8000000 4 =}

6000000+ gove 98 g o m F
40000004

2600000 5
0% .3 i) Bnagi -8

CUANTIA

ANTICARN
Intervalos iniciales | Segmentacién 6 | Media y nimero | Segmentacién 25 | Media y niimero
[0.3)
[3.5) 902178.92 902178.92
[5,7) [-+-9) n=47 [--9) n=47
[7.9)
[9.11)
[11,13)
[13.15) [9,19) 16:??_‘(5]688 [9,19) 16:??2688
[1517)
(17,19)
[19,21) 816282.02 816282.02
[21.23) [1923) n=85 [19.23) n=85
[23,25) [23,25) 2041638.98 n=28 [23,25) 2041638.98 n = 28
[25,27) 951173.62 951173.62
[27.29) [25.29) n=57 [25,29) n=357
[29.31) [29,31) 1624486.33 n =31 [29.33) 1330538.18
[31,33) [31,33) 874918.55n=20 ’ n=>51
[33,35) [33.35) 2257948.87n=19
[35.37) (35.37) 419516.59n =6 [33,..) IS?E(;SI'O“
[37,..) [37,..) 2143170.16 n=6

Una vez tenemos las discretizaciones, procedemos a realizar las anovas de las cuantias con cada una
de ellas, utilizando los datos originales en lugar de la discretizacion de Ward para 31 categorias que
hemos plasmado en las tablas anteriores. En la siguiente tabla detallamos la medida de asociacién

(3.4) y los p-valores de dichas anovas que encontramos en el anexo 3.3:
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= Discretizacion inicial | Para un minimo de 6 | Para un minimo de 25
p-valor =

Potencia 0.139 0.116 0.116
0.850 0.105 0.105
Valor del 0.134 0.092 0.092
Vehiculo 0.836 0.282 0.282
Antigiiedad del 0.195 0.167 0.167
Vehiculo 0.802 0.078 0.107
0.153 0.102 0.082
Edad 0.997 0.581 0.695
Antigiiedad del 0.173 0.163 0.114
carnet 0.758 0.208 0.154

Observamos que las 77 de las discretizaciones iniciales, para cualquiera de las variables, son mayores

que para las dos segmentaciones, la de 6 y la de 25. Esto es debido al elevado nimero de clases
iniciales. Sin embargo observamos, como era de esperar, que los p-valores de las anovas realizadas
con las discretizaciones iniciales, son en cualquier caso mayores. Hemos resaltado en negrilla la
discretizacion que ofrece un p-valor menor para cada variable: Potencia6y25, Valorveh6y25,

Antiveh6, Edad6 y Anticarn25.

Estas nucvas variables cualitativas, son las que deberiamos incluir en el andlisis del MLG y de la RBD
de la aplicacidn 2, si en lugar de tratamiento cuantitativo (que es el que hemos dado en la aplicacion)
decidiésemos dar tratamiento cualitativo a estos predictores. Sin embargo, para la correcta aplicacion
del AS debemos utilizar las discretizaciones iniciales de los predictores para dejar que el algoritmo

junte en cada nivel las clases mds adecuadas.
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Diagrama de flujo del algoritmo CHAID

ANEXO 3.1. Diagrama de flujo del algoritmo CHAID

INICIO

g

HALLAR LA{AGRUPACI(')N DE MRS EXR SRR
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PREDICTOR EN EL GRUPO

|

SELECCIONAR EL MEJOR MASE BVE SIELEGCEIEOR]
PREDICTOR EN EL GRUPO DAL AORI R PRI GTEmR

|
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MEJOR PREDICTOR?

SI

PARTICIONAR

<. 2=

NO
BASE DIF SESMIENTACION
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MAS GRUPOS?
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NUEVO GRUPO

|
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Tablas de propiedades para casos particulares del MLG

ANEXO 3.2, Tablas de propiedades para casos particulares del MLG

N 1 .
G aour:;?anoa Binomial Poisson Gamma Gaussiana inversa
2
N(p,az) B(m,z)/m P(u) G{u.v) GI(;J,O' )
Rango de y (—UO,+°0) 173! 0,1,2,...,0 (—00,+°0) (—co,+oo]
Peso w 1 1 1 | l
Parametro de i .
dispersion: ¢ o /ﬂ 1 v o’
2
b{#) % 10g(1+e ) exp(8) -log(-8) _(_29)%
c(y;8) - 2)i+log(2m;i£~) log{ m] —log ! vlog(vy)~log() —l[log(2x¢y3]+L}
’ my ' ~logT(v) 2 Py
e’ -1
—E(y- —! 274
u(@y=E(Y,0) g (1+€g) exp(6) 5 (-26)7*
Funcién de enlace Identidad: Logit Logaritmico: Reciproco: 1
canénica: O( i) H log(u/(1 p)) log( 1) %x Az
Funcion de R s
varianza: V (i) ! #(1-u) o H “
Tabla 3.2. Principales caracteristicas.
Distribucion: Desvianzas D:

Normal ¢ Gaussiana
¥(uo)

Z(}f’,—— z

&)
=1

Binomial
B(m,z)/m

n

i=1

23 (v 1og(y,/2,)+(m=y,)log[(m-y,)/(m— i) ||

Poisson

P(u)

Z{ log{y,/i)- (v~ &)}

Gamma
G(wv)

):{ log(y,/2 )+ (v, - &)/}

(aussiana inversa
GI(u,0%)

S (- V' J(av)

Tabla 3.3. Desvianzas.
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Anovas de las cuantias con los factores discretizados

Anexo 3.3. Anovas de las cuantias con los factores discretizados

Potencia discretizada

Descriptivos

CUANTIA
intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[....80] 293 | 1341088 | 3084649.24 | 180207.13 |986418.73984 | 1695758 |13080.000 2.9E+07
(81,100 81 | B61754.8 | 1075041.39 | 119449.04 |624043.66853 | 1099466 |130B0.000 | 5825920
(101,120} 55 2092298 4023061.72 | 542469.53 | 1004712.071 3179884 |(13080.000 1.7E+07
[121,...] 26 | 1054020 | 124308B.28 | 243789.67 |551925.27726 | 1556114 |30000.000 | 4167255
Total 455 | 1330158 | 2906476.99 | 136257.74 | 1062383.896 | 1597932 |13080.000 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 5.174E+13 3 1.72E+13 2,056 105
Intra-grupos | 3.783E+15 451 B.39E+12
Total 3.835E+15 454
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Antigiiedad del vehiculo discretizada

Descriptivos

CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[0,2) 30 | 6634595 | 723562.859 | 132103.90 |393276.68822 | 933642.3 [13080.000 | 2680920
[2.4) 52 1903743 | 3967976.44 | 550259.33 |793051.34425 3008435 [13080.000 21E+07
[4,8) 171 1021970 | 2572218.78 | 196702.49 |633676.14006 1410264 |13080.000 2.9E+07
[8,13) 139 1679566 | 3217962.51 | 272944.02 | 1139872.633 2219259 (13080.000 2.5E+07
[13.17) 41 | 837205.3 1589472.94 | 248233.97 |335505.70414 1338905 |13080.000 | 6589303
[17,19) 9 | 3190512 | 5426653.37 | 1808884.5 | -980782.813 7361807 | 100000.0 1.4E+07
[19,20) 6 | 7034575 | 547605517 | 223559.02 (128780.75395 1278134 |20000.000 1424960
[20....) 7 1549452 1714631.58 | 648069.82 | -36317.72674 3135222 |34800.000 5228106
Total 455 1330158 | 2906476.99 | 136257.74 | 1062383.896 1597932 |13080.000 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 1.075E+14 7 1.54E+13 1.841 078
Intra-grupos | 3.728E+15 447 | B8.34E+12
Total 3.835E+15 454
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Anovas de las cuantias con los factores discretizados

Yalor del vehiculo discretizada

Descriptivos

CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[0,2000) 320 | 1359204 | 3132121.06 | 172679.42 | 1019505.558 1698903 |13080.000 2.8E+07
[2000,2250) 32 | 5354209 | 671421.509 | 118691.68 [293347.60680 | 777494.1 |13080.000 | 2635730
[2250,3000) 55 | 1761056 | 3068285.41 | 413727.52 (931582.60877 | 2590530 |13080.000 1.5E+07
[3000....) 39 1129540 | 1286084.33 | 205938.31 (712639.76580 | 1546440 |22238.000 | 5730520
Total 455 1330158 | 2006476.99 | 136257.74 | 1062383.896 | 1597932 |13080.000 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 3.227E+13 3 1.08E+13 1.276 .282
Intragrupos | 3.803E+15 451 8.43E+12
Total 3.835E+15 454
Grafico de las medias
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160

Edad discretizada
Dascriptivos
CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[18,39) 150 | 1351091 3079604.87 | 251448.68 | 85422555858 | 1847957 |13080.000 2.5E+07
[39.41) 35 | 7783345 984836.732 | 166467.79 |440031.20314 1116638 | 23000.000 4231688
[41.47) 78 1581147 3605456.24 | 418428.02 | 747950,56537 2414344 | 20000.000 2,9e+07
[47,49) 30 | 786845.3 940730.226 | 171753.06 |435570.86070 1138120 |13080.000 4167255
[49,53) 57 1639891 3391130.34 | 449166.19 |740102.60138 2538679 | 21000.000 1.5E+07
[53,55) 23 | 707846.7 1152325.15 | 240276.40 |209543.88831 1206149 | 37080.000 4415614
[55.,...) 82 | 1446676 | 2718792.78 | 300240.44 (84929123594 | 2044060 |13080.000 2.1E+07
Total 455 1330158 2906476.99 | 136257.74 | 1062383.896 1587932 |13080.000 2.8E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
inter-grupos 3.998E+13 6 6.66E+12 787 581
Intra-grupos | 3.795E+15 448 8.47E+12
Total 3.835E+15 454
Grifico de las medias
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Anovas de las cuantias con los factores discretizados

Antigiiedad del carnet discretizada

Descriptivos

CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
{0.9) 47 897812.4 1820786.41 | 265588.99 | 363209.50870 1432415 |13080.000 1.1E+Q7
[9,19) 156 1644976 3548250.94 | 284087.44 | 1083793.091 2206158 |[13080.000 2.5E+07
[19,23) 85 | 817057.0 1425337.29 | 154599.54 | 509616.89298 1124495 (13080.000 | 9887069
[23,25) 28 2043498 5490472.11 1037601.7 | -B5485.25B46 4172480 | 20000.000 2.9E+07
[25,29} 57 | 943788.2 1426775.73 | 188981.06 | 565213.65320 1322363 |18880.000 5722400
[29,33} 51 1322859 2385151.67 | 333988.04 |652024.51708 1993694 | 13080.000 1.3E+07
[33...) 31 1886418 | 29095833.24 | 538067.53 | 787537.81838 | 2985299 |21000.000 1.5E+07
Total 455 1330158 | 290647699 | 136257.74 | 1062383.896 1597932 | 13080.000 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 7.898E+13 6 1.32E+13 1.570 154
Intra-grupos 3.756E+15 448 8.3BE+12
Total 3.835E+15 454
Grafico de las medias
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Capitulo 4

Metodologia basada en distancias

Muchos métodos estadisticos y de andlisis de datos utilizan el concepto geométrico de distancia entre
individuos, entre poblaciones, y de un individuo a una poblacion. Esto ocurre especialmente en
técnicas de representacion de datos (analisis de correspondencias, andlisis de coordenadas principales,
analisis de proximidades), donde la distancia como medida de diferenciacion entre objetos constituye
la base fundamental de la representacion de los resultados. Las distancias, ademas, aparecen en
muchos otros aspectos de la estadistica matemdtica: contraste de hipotesis, estimacion, regresion,

analisis discriminante, etc.

Con el objetivo de proponer una herramienta estadistica altemativa al resto de metodologias de
seleccion de variables de tarifa, en este capitulo presentamos una metodologia de seleccion de
predictores en el modelo de regresion basada en distancias que permite trabajar directamente sobre
factores potenciales de riesgo de tipo mixto. Esta regresion basada en distancias fue inicialmente
planteada por Cuadras (1989b) y Cuadras y Arenas (1990), y posteriormente desarrotlada en Cuadras,
Arenas y Fortiana (1996), Cuadras y Fortiana (1998) y Fortiana y Cuadras (1998).

En el presente capitulo recogemos las principales caracteristicas de la regresion basada en distancias y

realizamos las siguientes aportaciones:

O Proponemos la versién ponderada de la regresion basada en distancias. La motivacion es que
como hemos visto en ¢l capitulo anterior al modelizar el nimero de siniestros y la cuantia por
siniestro se¢ utilizan normalmente datos agregados y por lo tanto ponderados.

O Planteamos el proceso de seleccion de predictores. Para ello definimos las medidas y tests
estadisticos apropiados para la regresion basada en distancias.

0 No conocemos las distribuciones de los estadisticos de test para muestras finitas y, ciertamente,
seria complicado obtenerlas, incluso aproximadamente. Por ello hemos optado por simularlas,
empleando la metodologia bootstrap que, como veremos, se adapta especialmente bien a las

caracteristicas peculiares de la regresion basada en distancias.
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El presente capitulo se estructura en cinco apartados y dos anexos.

En el primer apartado 4.1, mencionamos algunas funciones de distancias entre individuos.
Diferenciamos la naturaleza global del conjunto de variables segin la escala de medida de las

variables: cuantitativa, cualitativa 0 mixta.

En el apartado 4.2, describimos la regresion basada en distancias. Brevemente, consiste en proyectar la
respuesta continua en el espacio euclideo obtenido mediante escalado multidimensional métrico a
partir del conjunto de predictores. La informacion aportada por los factores de riesgo queda reflejada
en una matriz de distancias sobre la que se opera. La regresion basada en distancias es una extension
del modelo clasico de regresion: si la distancia empleada es ¢° y los predictores son cuantitativos se
obtiene como caso particular el modelo de regresion lineal por minimos cuadrados ordinarios.
Dividimos el apartado en 4 partes: primeramente describimos resultados basicos de escalado
multidimensional métrico, necesarios para la construccién del modelo; pasamos luego a explicar la
prediccion basada en distancias en general, para centramos en ¢l caso de la regresion; en tercer lugar
exponemos algunos casos particulares de ésta bien conocidos; y finalmente explicamos como abordar

en el modelo el tratamiento de los términos de interaccion entre predictores.

Tal y como hemos visto en el capitulo 3, en la tarificacion, es usual trabajar con datos agregados y por
lo tanto ponderados, especialmente para el tratamiento del nimero de siniestros mediante la frecuencia
de siniestralidad. Por e¢llo, en el apartado 4.3, consideramos la regresion basada en distancias con datos
ponderados. Estc modelo permite tratar también el caso heterosceddstico. En el subapartado 4.3.1
presentamos resuitados basicos del escalado multidimensional métrico ponderado. En 4.3.2

construimos ¢l modelo, mostrando su consistencia con la regresion basada en distancias usual.

En el apartado 4.4, proponemos un método de seleccién para la regresion basada en distancias,
Primeramente definimos las medidas y los tests estadisticos necesarios para la realizacion del proceso.
Posteriormente construimos el proceso de seleccidn paso a paso, de manera andloga a como lo hicimos
en el capitulo 3 para el MLG. La estimacion de los p-valores la realizamos con la metodologia
bootstrap, a partir de estimaciones por simulaciéon de las distribuciones de probabilidad de los
estadisticos de los tests. Los modelos basados en distancias son especialmente adecuados para el
empleo de bootstrap, pues ¢l hecho que todas las interdistancias entre individuos de un remuestreo

aparezcan ya en la matriz de distancias inicial nos permite vectorizar los remuestreos mediante

164



Metodologia basada en distancias

matnces de multiplicidades, lo que es de gran economia computacional. Para la validacion del modelo

resultanic empleamos diferentes criterios, incluidos los métodos de validacién cruzada.

La metodologia de seleccion que proponemos, ademds de cubrir la fase de seleccién de variables de
tarifa, puede servir, si s¢ desea, para completar la tarificacion hasta la estimacion de primas, al igual

que ocurre con el MLG.

Finalmente, en el apartado 4.5, describimos los programas utilizados para la realizacién de los calculos
de las aplicaciones del capitulo 5. Estos programas, cuyo codigo se encuentra en el anexo 4.2, estan
implementados con octave, por lo que, en principio, no tienen restriccidn en el nimero de polizas, ni

en el de factores de potenciales de riesgo.

Para terminar el apartado dedicado a la metodologia basada en distancias, observamos que, puesto que
la filosofia de la regresién basada en distancias es utilizar las variables latentes que determinan la
configuracién euclidea a modo de predictores, no disponemos de unos coeficientes de los factores
directamente interpretables. Este tipo de problema también se plantearia en los modelos aditivos

generalizados [Hastie y Tibshirani (1991)].
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4.1. Distancias sobre matrices de datos

Una distancia § sobre un conjunto (finito 0 no) €2, es una aplicacién que a cada par de individuos

(i, Jj)eaxQ, le hace corresponder un nimero real 5(:’, j)=(5,.,-, gque como minimo cumple las
siguientes propiedades basicas: &,20, 6,=0 y &,=4,. En tal caso podemos hablar de
disimilaridad. Cuando, ademas, se cumple la desigualdad triangular, 8, <8, +5,,y &, =0 siy solo

si i =], entonces la distancia es métrica.

Si se cumplen las propiedades basicas, la desigualdad triangular, y ademas podemos encontrar puntos

X, =(x,.,,... X, ), X; = (xj, yeoesX jr) de R™ tales que permiten reproducir las distancias originales:

27

82 =(x,-x,)(x,-x,)’, (4.1)

es decir, que siendo &, la distancia ¢* (4.2) entre los puntos x,, x,, ($,8) puede representarse
i p i X; p p

mediante el espacio euclideo (]R’ N ] , entonces la distancia es euclidea.

Nos referimos a Cuadras (1989a) para una clasificacion mas detallada de las distancias segin sus
propiedades (distancia ultramétrica, distancia aditiva, divergencia,...). En el trabajo dedicamos especial

atencion a las distancias euclideas.

Si Q0 es un conjunto finito, que indicaremos como Q={l,2,...,n} , las distancias &, se expresan

mediante la matriz simétrica A, llamada matriz de distancias sobre 2,

&, 9y S
by by - O

A= %2 2n 8,=0, ‘Sy = 51,5.
csnl 5”?2 5""

En el capitulo 3 vimos medidas de asociacion lineal entre variables (dos a dos) dado un conjunto de
individuos, ahora nos interesa cuantificar las asociaciones entre individuos (dos a dos) implicados en

un conjunto de variables. Para ello hacemos uso del concepto de distancia o su dual similaridad.
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4.1.1. Distancias sobre datos cuantitatives

Supongamos que cada individue i de Q={1,2,...,n} viene representado por un punto

X, = (x, i A .,xp) € R”. La distancia mas familiar entre dos individuos /, j es la distancia ¢”:

d, (i.j)= Z(xm— Xk )2 (4.2)

2
k=1
tal distancia es un caso particular de las distancias ¢ de Minkowski
i
e RV
a’q(z,j):[2|x,.k—xjk|} con l<g<wo,
i=]

que son disimilaridades que verifican la proptedad triangular. No son distancias euclideas, salvo en el

, y en el limite,

caso ¢ = 2. Para g = 1 se tiene la denominada distancia “ciudad” 4, (i, /)=
k=1

X =Xy

d,(i.j)= max{|x,.k ~-x, } , la denominada distancia “dominante”.
k H

La distancia (4.2) tiene varios inconvenientes: no estid acotada y no es invariante por cambios de
escala, ademas si las variables implicadas no son estocasticamente independientes esta estructura no
queda correctamente reflejada. Para solventarlos se han propuesto variadas modificaciones, nos

referimos de nuevo a Cuadras (1989a, 2003) para una discusion extensa.

Una modificacién simple consistiria en dividir por el nimero de variables:

Respecto a la invarianza por cambios de escala, la podemos resolver, por ejemplo, dividiendo cada
sumando de la distancia por la correspondiente desviacion tipica, lo que nos lleva a la distancia de K.

Pearson:
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N

g, - i[;]

k=l 8

Respecto al supuesto de independencia entre las variables, una solucion nos la proporciona la distancia

de Mahalanobis,
d2 (i, /) =(x,. —xj.)r p (x,. —xj),

que tiene en cuenta las correlaciones entre variables, y por tanto la redundancia existente entre las
mismas, ademds de ser invariante ante cambios de escala. Naturalmente, la podemos definir en

poblaciones (p,E), es decir, con vector de medias p y matriz de covarianzas X, sin necesidad de

normalidad en las poblaciones.

En la tabla 4.1 del anexo 4.1, extraida de Cuadras (1989a) y de Gower y Legendre (1986),
presentamos las propiedades métrica y euclidea de algunas distancias. Entre paréntesis encontramos el
no cumplimiento de la propiedad en el caso de contemplar valores negativos en las variables. En la
tabla, r, es un numero positivo arbitrario que usualmente sera el rango, G, , o la desviacion tipica, s, .
Notamos que Gower (1971) demuestra que la distancia D3 es euclidea si r, se corresponde con el

rango:

d, = —2--—’G A (4.3)

Sobre los criterios que deben seguirse para la eleccion de la distancia, véase Gower y Legendre

(1986).

168



Metodologia basada en distancias

4.1.2. Distancias sobre datos cualitativos

En muchas aplicaciones conviene trabajar con similaridades, concepto dual del de distancia. Una

similaridad s sobre un conjunto Q es una aplicacion que a cada (7, /) € QxQ le hace corresponder un

nimero real s, = s{i, /) que cumple: 0< Sy S8, =1, 5,=1lys;=s;.

Cuando 2 es un conjunto finito, tenemos la matriz de similaridades,

S S Sin
R Ry S
n n 2n
S= G =1 8 =8,
S.nl Sn2 Snrr

La cantidad s = S(i, j ) es una medida del grado de semejanza entre dos elementos i, j, en el sentido de
que si ambos son muy parecidos, entonces s, se aproxima a 1. El concepto de similaridad es

especialmente utilizado cuando sobre €2 se han introducido p caracteristicas cualitativas, que se
asocian a otras tantas variables binarias, que toman el valor 0 si la caracteristica esta ausente y el valor

1 si esta presente.

Es inmediato pasar de similaridad a distancia y reciprocamente. Dos de las transformaciones basicas

son:

Oy =1-s, (4.4)
8y =.1-5; . (4.5)

La Gltima es mds aconsejable, pues da lugar siempre a una distancia métrica, incluso euclidea para

muchas de las similaridades estudiadas.

Pero, en general, una matriz de similaridades puede tener elementos s, #1 en su diagonal, incluso no

necesariamente estar comprendida entre 0y 1. En tal caso se define una transformacion méas adecuada

[Gower (1966)]:
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5,;,. =5+ 5 - 25

(4.6)

g

Similaridades con variables binarias

Supongamos que disponemos de p variables binarias. Denominamos a, b, ¢, d a las frecuencias de

(11), (1,0), (0,1) y (0,0), respectivamente, sumando a + b + ¢ + d = p. Una similaridad s; ©s

entonces una funcién de a, by c.

El criterio a seguir para la eleccion de un coeficiente de similaridad depende del peso que se desee dar
a las frecuencias g, b, c y d. En la tabla 4.2 del anexo 4.1 presentamos algunos coeficientes de
similaridad, de los cuales detallamos: el rango, si la matnz resultante de similaridades, S, es semi-
definida positiva, el cumplimiento ¢ no de las propiedades métrica y euclidea en referencia a la

distancia (4.6), y en su caso el autor.

Similaridades con variables cualitativas

Si disponemos de p variables cualitativas, a las cuales pretendemos dar la misma importancia o peso
sin tener en cuenta el nimero de clases implicadas en cada variable, podemos definir coeficientes de

coincidencias como sigue. Supongamos que al eswdiar la similitud entre los individuo i, j, a; es el
numero de coincidencias para las p variables cualitativas, por lo que p—a; seran las no coincidencias,

en tal caso podemos estudiar diferentes combinaciones. La mds usual es el coeficiente de

coincidencias:

5 =2 “.7)

Esta similaridad tiene un rango entre 0 y 1, y posee tanto la propiedad métrica como euclidea.
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. . . . . . a
Tambi¢n es factible estudiar las propiedades de otras combinaciones como por ejemplo: s, = )
p-a,

@, —(p—a‘.) a,
_u Ui . Y
S, =————> Yy S5, =

—— enfuncion de 4.
4 "o, +8(p-a,)

4.1.3. Distancias sobre datos mixtos

Supongamos que disponemos de un conjunto de variables de tipo mixto (mezcla de variables
cuantitativas, binarias y cualitativas). En tal caso es apropiado tratar a los diferentes tipos de la manera
que les corresponde. Varios autores han estudiado esta casuistica [Estabrook y Rogers (1966); Gower

(1971); Legendre y Chodorowski (1977)].

Un coeficiente apropiado para el tratamiento de datos mixtos es el coeficiente de similaridad propuesto

por Gower (1971):

:l(l—|xm —xjh|/G,,)+a+a,;,.
= P +(p2 —d)+p3 *9

donde p, es el numero de variables cuantitativas, a y d son el nimero de coincidencias positivas y

negativas respectivamente para las p, variables dicotémicas, y a; es el namero de coincidencias para

las p, variables cualitativas. G, es el rango de la h-ésima variable cuantitativa.

Este coeficiente verifica 0<s, <1, por lo que para pasar de similaridad a distancia podemos aplicar

indiferentemente (4.5) é (4.6). Adicionalmente admite la posibilidad de datos faltantes [Cuadras

(2003)].

Observamos, que el coeficiente de similaridad de Gower no es més que la suma de diferentes

coeficientes apropiados para cada tipo de variables. Por ¢jemplo:
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» Si solo disponemos de variables cuantitativas, utilizando (4.5), el coeficiente se reduce a la distancia

(4.3).

= Si solo disponemos de variables binarias, el coeficiente se reduce al coeficiente de Jaccard (Tabla

4.2 del anexo 4.1).

* Y si sélo disponemos de variables cualitativas, el coeficiente se reduce al coeficiente de

coincidencias (4.7).

Con esta idea, podemos construir facilmente otros coeficientes. Serd adecuado combinar coeficientes
que independientemente posean la propiedad euclidea si queremos que el coeficiente resultante de la
suma también la posea. Respecto a los coeficientes para variables cuantitativas, nos va a interesar
utilizar aquellos que dividen cada comparacién por un factor de normalizacion antes de sumar.
Respecto a los coeficientes de similaridad para binarias y cualitativas, nos va a convenir los de rango
[0,1], pues si permitimos valores negativos en el rango, las disimilaridades que obtendremos seran
mayores a 1, por lo que adicionalmente debemos escalarlas antes de sumar. Nos referimos a la tabal 6

de Gower y Legendre (1986) para mayor detalle.

4.2. Regresion basada en distancias

La representacion de un conjunto finito Q de objetos, individuos o estimulos, constituye una de las
mas interesantes aplicaciones de la estadistica basada en la topologia asociada a una distancia. Las
representaciones mas usuales de un conjunto finito de elementos son: representacion cuclidea,
representacion ultramétrica (en forma de dendograma), representacion cuadripolar {en forma de arbol
aditivo), y representacion de robinson (en forma de arbol piramidal). Nosotros, en el trabajo nos
centramos en las posibilidades de la representacion euclidea, que son clasicas y numerosas en andlisis

multivariante. Especialmente vamos a ver su aplicacion a la prediccion.
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4,2.1. Escalado multidimensional métrico

4.2.1.1. Configuracién euclidea

La demostracion del siguiente teorema de caracterizacion [Schoenberg (1935)] puede encontrarse en

Cuadras (1996), Mardia, Kent y Bibby (1979) y Seber (1984):

TEOREMA 5.1 Sea A:(a

jj) una matriz nxn de disimilaridades sobre un conjunto finito

Q={12,...,n}. Consideremos la matriz G=H[—%A(2)JH, donde H=l,,"ll,,1: es la matriz
n

centradora de datos, con 1, representando el vector nx1 cuyos elemenmtos son todos iguales a I, y

el superindice @ simbolizando el producto de Hadamard elemento a elemento, A® = AoA .

Entonces, A es euclidea si, y solo si G es semidefinida positiva.

En caso afirmativo, Q puede ser representado por X,,...,x, € R’ (escritos como vectores fila), siendo

r=rango{G)<n-1, de modo que

52 =(x,-x,)(x,-x,) , vi,jeQ. (4.9)

4

Si G es semidefinida positiva y de rango r, entonces existe al menos una matriz X de dimension
nxr tal que

G=XxX". (4.10)

Las filas x,,...,x, de tal matriz satisfacen (4.9). Estas filas y, por extension, la matriz X reciben el

nombre de configuracion euclidea de A .

La definicién de G, aplicando doble centrado a [—%A(z)] asegura que las configuraciones de (4.10)

son centradas, es decir, in =0 (en notacién matricial 1" X =0).

Cuando X proviene de la descomposicion espectral de G = UA*U”, se obtiene la solucidn clasica del

Escalado multidimensional métrico (EMM) planteada por Rao (1964) v Gower (1966);
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H[——A“’]H =UA, (4.11)

de donde
X=UA. (4.12)

Las n filas de X son las coordenadas principales de los elementos de €2 respecto a la distancia & y
las r columnas X,....,X, de X, llamadas ejes principales de la representacion, pueden ser

interpretadas como componentes principales.

La igualdad
X'X=A’ 4.13)

significa que los ejes principales son incorrelacionados y con varianzas dadas por los clementos de la

diagonal principal de A?, es decir, los valores propios A’,...,A’ de G.

La representacion ademas posee la siguiente propiedad éptima: Si X( para k <r, contiene las

k)
primeras columnas de X (ordenadas de acuerdo con el decrecimiento de los valores propios de G), y
Ak)= (d (k);-,] es la matriz de distancias euclideas entre las filas de X ,, , entonces

Yod(k), =2n(2] ++ 2})

i j=l

es maxima en dimension k <r.

Del teorema 5.1 obtenemos un criterio para estudiar la euclidianidad de una matriz de distancias A,
consistente en la comprobacion de si la correspondiente matriz G es semidefinida positiva, Para

resultados posteriores cabe notar que la relacion matricial entre la matriz de productos escalares, G, y

la matriz de distancias al cuadrado, A , €8:
A =g"1" 11 g-2G (4.19)

donde g es el vector fila que contiene los elementos de la diagonal principal de G.
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Si consideramos la distancia (4.6), y S es una matriz de similaridades semidefinida positiva, entonces

es inmediato comprobar que la matriz A resultante es euclidea: descomponemos S=XX"y

T 2 _ _ r
obtenemos s, =X,X," , porlo que &, =5, +5, — 15, —(xj -—x}.)(xi —x,.) :

Escalado multidimensional no métrico

Supongamos que la matriz de distancias A no es euclidea, para solventarlo, deberiamos aproximar &

a una distancia 4, a fin de que (Q,:S ) admita una representacion euclidea aproximada. Para ello
hacemos uso de alguna transformacién d =¢(J), donde ¢ es una funcién monétona no decreciente,
a fin de que se conserve la preordenacion de las distancias originales, es decir, 6, <6, < d, <d, .,

y por lo tanto individuos proximos (o lejanos) segin & también estaran préximos (o lejanos) segun d.

En general, la funcion ¢ es no lineal. Dos transformaciones algebraicas sencillas especialmente

interesantes son:

» transformacion aditiva:

d { 0 =) (4.15)
P8 +ce %) ‘
» transformacion g-aditiva:
0 i=j
d} = 4.16
Y {5; +c i#j ( )

El siguente teorema nos proporciona una herramienta en la eleccion de ¢ en cada caso. La

demostracion se encuentra en las referencias incluidas:

TEOREMA 5.2 Sea A=(c‘5. ) una matriz de distancias no euclideas, por lo que G tiene valores

i

propios positivos y negativos: A, >--> 4, >0> A >> A, con k+k'=n—1. Entonces se verifica:

» La transformacion q-aditiva (4.16) con c>-24,. convierte A en D euclidea {Lingoes

(1971); Mardia (1978))].
»  La transformacion aditiva (4.15) con c2 A, donde A es el mayor valor propio de la matriz

no simétrica
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0 2G
-1 -4G,

siendo G la matriz asociada a A y G, la matriz asociada a A, =( djj ) convierte A en D

euclidea [Cailliez (1983)].

La mejor transformacion q-aditiva es aquella que distorsiona lo menos posible la distancia original. De
acuerdo con este criterio, el mejor valor para la constante es ¢ =-24,.. Las transformaciones aditiva y

no lineales son mas complicadas. Usualmente los algoritmos de escalado multidimensional utilizan
transformaciones no hneales siguiendo criterios de minimizacion de alguna medida de discrepancia

entre la distancia original y 1a transformada. Por ejemplo, el método de Kruskall consiste en:

1. Fijar una dimensién euclidea p.
2. Transformar la distancia 5,.1. en la “disparidad” Sjj=go(5ﬁ), donde ¢ es una funcion

mondtona creciente. Las disparidades conservan la preordenacion de las distancias.

3. Ajustar una distancia euclidea d; a las disparidades 5”,). de manera que minimice

Z(dff "'5.0' )2 '

i<j
4. Asociar a las distancias &, una configuracién euclideana p-dimensional, y representar a los n

objetos a partir de las coordenadas de la configuracion.

qu‘(dfj _5-1'1' )2
ijd;

“stress”, que verifica 0< S <1, aunque se suele expresar en tanto por ciento. La representacion se

Para saber si la representacion es buena, se calcula la cantidad S = denominada

considera buena si § no supera el 5%. También es conveniente obtener el diagrama de Shepard, que

consiste en representar los n{#—1)/2 puntos (5-

,j.,d,.j) . Si los puntos dibujan una curva creciente, la

representacion es buena, porque eso quiere decir que conserva bien la preordenacion.
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4.2.1.2. Configuracion para un nuevo punto

Dada la representacion del EM r-dimensional X, supongamos que conocemos las distancias

3, =d(w,w), 1<i<n, (4.17)

de un nuevo objeto @ a cada objeto de 2, y sea d = (5]2,...52) el vector fila de las distancias al

n

cuadrado de (4.17). En principio podemos construir una matriz (n+1)x(n+1) de distancias al

A(Z) dT
d o0/

y repetir todo el proceso para obtener una nueva solucion de EMM. Sin embargo, es posible actualizar

cuadrado

la configuracion actual afadiendo una fila %X,,, a X, formando una configuracion euclidea de

dimension {n + 1) xr . Gower (1968) demuestra que

1 )
=7 (g-d)XA~, (4.18)

X

proporciona una representacion de @ como punto de xR".

Siguiendo ¢l mismo razonamiento, se llega a la formula de interpolacion

XI'H—] =

(2-a)X(X'X)", (4.19)

b | —

valida para cualquier configuracion euclidea centrada.

La féormula de afiadir un punto (4.18) ha sido utilizada por Gower (1988) en biplots no lineales, por
Gower (1992) en biplots generalizados, por Krzanowski (1994) en analisis candnico generalizado, y
por Cuadras y Arenas (1990) y Cuadras, Arenas y Fortiana (1996) en regresion basada en distancias

tal y como mostraremos en la siguiente seccidn del trabajo.
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Si disponemos de ¢ nuevos puntos y Az(z] es la matriz #xn que contiene las distancias al cuadrado

entre esos puntos y los del conjunto original, entonces la matriz X, de nuevas coordenadas vendra

dada por

~

X, :%(1,g-A2“’)x(xTx)" . (4.20)

NOTA: Utilizando (4.14), se cornprueba facilmente que si entramos Az(z) =A% en (4.20), cubrimos la

solucién X, =X.

4.2.2. Prediccion basada en distancias

Sea Y una variable dependiente de un conjunto = de variables, posiblemente de tipo mixto.
Supongamos que la observacion de E sobre un conjunto Q de » individuos permite obtener una
matriz de datos, F, a partir de la cual construimos una matriz nx n de distancias, A . El esquema de la

prediccion basada en distancias es como sigue:

~

O5A-X
Y

Q-oy Py, =f(x’y’§n+l)

{n+1}—=>

n+l

es decir, la prediccion y,., de Y para un nuevo individuo {n+1} es funcién de la matriz de

configuracion euclidea X obtenida a partir de A, del vector y de observaciones de Y sobre 2, y de las

observaciones &

n+i

de E sobre {n+1]}.
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Se han estudiado tres tipos de problemas [Cuadras y Fortiana (1993a)):

1. Predecir una variable cuantitativa Y como una funciéon de regresion de un conjunto de
variables = de tipo mixto.

2. Predecir Y cuando la relacion con Z no es lineal.

3. Predecir Y, discreta con g estados, como un problema de clasificacion, siendo E un conjunto

mixto de variables.

Los puntos ! y 2 se abordan haciendo uso de un modelo de regresion que pasaremos a describir en el

siguiente apartado y el punto 3 mediante analisis discriminante [Oliva (1995)] como sigue:

Si Y tiene g estados que corresponden a las poblaciones 7,...,7,, y se dispone de una determinada
muestra global Q=0Q,UQ, U---UQ  de tamafio n, donde cada €, es un conjunto de 7, individuos

de 7z, , predecir Y para un individuo {n +1} equivale a clasificarlo en una de las g subpoblaciones.

Cuadras (1989b) estudia una regla de clasificacion que partc de las g funciones discriminantes

3

fillnr ) =35 (1) 3 3 83 (k) @21)

L e =l i

donde A(k)=(5,.j (k)) es la matriz de distancias de Q,, y &, (k) las distancias de {n+1} a los

individuos de esta submuestra. La regla de clasificacion es:
[BD] Asignar {n+1} a x, si f,({n+1})=min{f,({n+1}),.... £, ({n+1})} . (4.22)

Este método de discriminacion goza de buenas propiedades:

=  Coincide con el discriminador lineal clasico cuando 5!;‘ es la distancia de Mahalanobis.

* La estimacion de la probabilidad de clasificacion errénea es facilmente calculable.
* En caso de conocerse las probabilidades de asignacion a priori, éstas se pueden incorporar al
modelo.

= Puede ser aplicado correctamente a discriminacion con variables mixtas.
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Numerosos ejemplos de aplicacion de [BD], con datos reales y simulados, han sido estudiados por

Cuadras (1992).

4.2.2.1. Formulacion de la regresion basada en distancias

Pasamos a la descripcion de la Regresion Basada en Distancias (RBD) [Cuadras (1989b); Cuadras y
Arenas (1990); Cuadras, Arenas y Fortiana (1996)]. Sea €2 un conjunto de » individuos para los que:
sea Y un vector de dimensién n conteniendo la variable respuesta continua observada en ios datos y

sea F,F,,...,F, un conjunto de variables explicativas de tipo mixto. Escogemos, en el espacio
predictor, una métrica & de entre las que satisfacen la propiedad euclidea. Calculamos A =(5(i, j))

la matriz nxn de distancias entre individuos, y a partir de ella la matriz X de configuracién euclidea,

a partir de la descomposicion (4.10). En este caso, alguna X tal que G = XX’ sea una configuracion

euclidea.

Asi, dada X tal que 17 X =0, XX’ =G y rango(X) = r, realizamos la regresién del vector Y sobre el

espacio de las columnas de X, que jugaran el papel de predictores en la regresion:

Y =B, +Xp+¢ (4.23)
E[e]=0 Elee'1=0"l,. (4.24)
La estimacion de P tal que |[Y — BX|’ = min, como es sabido, viene dada por

=17  B=(X"X)'XY. (4.25)
Sustituyendo,

Y=p,+Xp=1F+PY. (4.26)
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T
n

y P=X(X"X)"'X" es el proyector ortogonal en el espacio de las columnas de X. El

donde v =

. . . . 1
proyector puede ser expresado en términos de distancias como sigue: Sea G=H(-5 A(z}]H,

entonces P=G'G =GG" donde G* es la g-inversa de Moore-Penrose. También se cumple que

-2 L4 v - . . .
G* :X(XTX] X’ . Esta es una definicién consistente cuando A es una matriz de distancias

euclidea, que en ¢l contexto del EMM, se reduce a que G sea semidefinida positiva.

4.2.2.2. Prediccién para un nuevo individuo

La prediccién para un nuevo objeto es como sigue: dado d, el vector fila con las distancias al cuadrado
en ¢l espacio predictor entre el nuevo objeto {n + 1} y los otros n, (4.17) al cuadrado, y g el vector fila
1xn con la diagonal de G, podemos calcular X,,, con la formula de interpolacion de Gower (4.19) v,

a partir de ella la prediccién:

Your = ﬁo + inHB . 4.27)
Sustituyendo (4.19) y (4.25) en (4.27),
A 1 - -1 _ 1 -2
b=+ - X(OX) (XN X ¥=T ] (X (X)X
i.e.,
. .
Fra =¥ 5 (g-d)G'Y. (4.28)

Observamos que la formula (4.28) no depende de la configuracidn euclidea utilizada, tan sélo de la

matriz de distancias.

Si disponemos en general de 7 puntos nuevos y Az(z) es la matriz £xn de distancias al cuadrado entre

los nuevos puntos y los originales, la estimacion basada en distancias, Y, , viene dada por
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~

Y, =1j+-;-(1,g—A2‘2})G*Y. (4.29)

NOTA: Utilizando (4.14), se prueba ficilmente que si entramos Az(z) =AY en (4.29), cubrimos

~ ~

Y, =Y.

Observamos que el inico problema numérico en la RBD es ¢l calculo de G™ . Para ello se requiere una

diagonalizacion de tamaiio rango(G), claramente mas rapida que la diagonalizacion (o descomposicion
singular) de tamafio n que en principio, para el calculo de las coordenadas (4.12) parecia necesaria.
Utilizaremos un algoritmo de Cholesky modificado para matrices semidefinidas positivas [Cheng y

Higham (1998)]. Sea G una matriz simétrica nxn semidefinida positiva de rango r. Entonces, existe
una matriz de permutaciones II tal que IT'GII tiene una unica descomposicion de Cholesky, Ia cual
T T 11 0 - - . .
es de la forma: I'GII=TT", T= donde T, es una matriz r xr triangular inferior con
2]

elementos diagonales positivos. Entonces, dado el producto X=1IIT, nxp,con p<r,

G =IT(T'T) T'I . (4.30)

4.2.3. Casos particulares

Nos referimos a Cuadras y Arenas (1990), Cuadras, Arenas y Fortiana (1996), donde se demuestra

que:
Caso 1: Retomando el punto 2 del punto 4.2.2., supongamos que Y = f(E,,E,,....E, )+ &, es decir, Y

es una funcion no lineal del conjunto Z=(E,,Z,,....E,) de P variables que suponemos

!

continuas. Sean (5.,,...,:,‘,.,,) y (ffﬂ,...,ffﬂ,) observaciones sobre un par (i) de elementos de

€2. Adoptando la distancia &, valor absoluto:
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5;;: :1’i|‘§m _'fjb »

y aplicando ¢l modelo {(4.23), se consigue una buena prediccién de Y sin necesidad de conocer
/- Una justificacion de esta propiedad del modelo ha sido encontrada por Cuadras y Fortiana

(1993h) en términos de polinomios de Tchebychev.

Caso 2: Si las variables explicativas son continuas y la funcion de distancias utilizada es (4.2), la

prediccion obtenida mediante RBD y regresion muitiple clasica coinciden.

Caso 3: Si las variables explicativas son categoricas y el coeficiente de similaridad utilizado es el de
coincidencias (4.7), la prediccién obtenida mediante RBD y regresién multiple clasica

utilizando tantas variables binarias como clases, coinciden.

El caso 2, que nos dice que cuando la distancia empleada es ¢° y los predictores son cuantitativos
surge como caso particular el modelo de regresion lineal por minimos cuadrados ordinarios, nos
permite considerar a la RBD como una extension del modelo clasico de regresion en el ambito de las

distancias.

4.2.4. Términos de interacciéon en regresion basada en distancias

Una matriz. de distancias entre individuos A, se calcula a partir de ciertas variables, F,F,,...,F,.

Supongamos que nos interesa incluir la cuantificacion de las interacciones de esas variables en la

distancia. Tenemos dos posibilidades:

» La clasica de incluir una nueva variable F; para cada interaccion if deseada:

D Si se trata de dos variables cuantitativas, incluiriamos el producto F, =F, oF,, al igual que

para el MLG.
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O Si se trata de dos variables cualitativas podriamos crear una nueva variable con ¢l cddigo

cruzado de ambas variables, a la que nomenclamos F; =F, *F, , y tratarla como una nueva

variable categorica, posibilidad que no ofrece el MLG.
0 Y si se trata de la interaccion entre una cuantitativa y una cualitativa, podemos pasar por el
proceso de creacion de variables binarias para las diferentes categorias de la variable

cualitativa, al igual que para el MLG: supongamos F, cuantitativo y F, cualitativo con K

categorias, para tener en cuenta la interaccion incluiriamos K nuevas variables cuantitativas

F, =F oF, para k=1,...K ,siendo F, las binarias asociadas a cada clase.
# Otro procedimiento es el siguiente [Fortiana y Esteve (1999a,b); Esteve (2003)]: calculamos para
cada variable la matriz de distancias asociada, que denotaremos por A, para i=1,...,P,y a suvez

: 1 . . o
los correspondientes productos escalares G, = ——EHAEI)H , entonces la interaccion la incluimos en

la matriz total de productos escalares

G, =G, +G, +-+G,. (4.31)

del siguiente modo: supongamos que deseamos incluir la interaccién i/, a la que simbolizamos por

G, , ahora la nueva matriz total de productos escalares se calcula como

G,=G,+G,++G,+G, (4.32)
siendo

G,=G,G,. (4.33)

En el caso extremo de querer incluir todas las interacciones tendriamos: G, =G +G oG, siendo

G=G +G,+--+G,.

El producto de Hadamard aqui empleado es un caso particular de interaccion polinémica. El caso

general descrito en Esteve (2003) responde a la siguiente formulacion:

G, =G/’KG” + G/KG/: (434)
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donde K es una matriz de parametros de dimension nxn.

Cabe notar que si las matrices iniciales, A ,...,A,, son euclideas, las combinaciones (4.32} descritas

para la matriz total de productos escalares, G , son semi-definidas positivas [Esteve (2003)].

4.3. Generalizacién al caso heteroscedastico de la regresion basada en distancias

El modelo de RBD se reduce al modelo lineal (4.23), con perturbaciones incorrelacionadas y varianza

constante: E[ee’ ]=c’1 . En este apartado vamos a generalizarlo al caso heteroscedastico, en el que

2

asumiremos que la varianza de las perturbaciones, o°, no serd constante a lo largo de las

observaciones, aunque continuaremos asumiendo perturbaciones incorrelacionadas:

ol 0 0
0 ol

Elee’ |= 0’0 = 7 ; (4.35)
0 0 o’

Razonamiento heuristico

Para la deduccion de las formulas generales aplicaremos el siguiente razonamiento heuristico:

Deduciremos las formulas en el caso particular en el que tenemos v individuos que son repeticiones

m
(o copias) de m individuos diferentes, con frecuencias absolutas v,,...,0,_, tales que v = Zu,. . Porque

i=l
en esta situacién, los calculo del modelo no ponderado en el que tenemos a los individuos repetidos,
con matrices ampliadas de dimension v, deben coincidir con los calculos del modelo ponderado en el

que los individuos no estin repetidos, con matrices reducidas (de dimensidn m) con pesos

w:(u,/u,...,um/u)r.

Pretendemos deducir mediante este razonamiento las formulas de
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a) Configuracion euclidea de A
b) Formula de interpolacion de Gower

¢) Prediccion para un nuevo individuo en una regresion basada en distancias con predictores A

Consideremos un conjunto Q ahora de m objetos y una matriz m xm de distancias euclidea A = (é',.j)

m

sobre 2, y un vector w de pesos de dimension mx1,tal que w, >0 paraj=1,....,m,y ij =1.

J=1

Sea la matriz diagonal de pesos D, = diag(w), la matriz de w-centrado K =1_—1_w',y las matrices

[
A—[ A ] (4.36)

G =KAK'. (4.37)

4.3.1. Escalado multidimensional métrico ponderado

4.3.1.1. Configuracion euclidea
Configuracion euclidea

Partimos de una matriz de distancias euclidea A de dimensién m xm . Una configuracién euclidea de

A , es un conjunto de m vectores X,,...,x_ de algun espacio euclideo F tales que

k.= x,| =4, (4.38)

if
La configuracion euclidea propiamente no depende del vector w de pesos.
Centrado de la configuracion euclidea

Si queremos centrar la configuracion (poner el 0 como origen) de manera que el centroide sea el 0,

entonces si hemos de tener en cuenta los pesos, imponiendo w' X =0.

Configuraciones euclideas centradas

Sea Q=(@,,...w,) el conjunto de m elementos, y sca A la matriz mxm de distancias euclidea
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definida en €2. Dados m enteros positivos o,...,0,, , consideramos el comjunto (2, que contiene

2 e

m
UzZU,. elementos, consistentes en v, copias de @,, i=1,...,m y la correspondientc matriz de

i=]

distancias A de dimensidén ux o,

La matriz M de dimension oxm formada por v, filas de (1,0,...,0), v, filasdc (0,1,...,0), ...

v, filas de (0,0,_4 .,1) , relaciona las dos matrices de distancias:

A=MAM’ . (4.39)
Sea,

gz[_%gw] (4.40)

G =HAH’. (4.41)

Como se cumple que HM =MK y A =MAM’, siendo A = [—%A(Z)J , esulta que
G=MGM'.

Una configuracion cuclidea X centrada de A es centrada si 17X =0. Toda configuracién euclidea

centrada de A cumple XX" =G .

Una configuracién euclidea X de (A,w) es w-centrada si w'X =0. Toda configuracién euclidea w-

centrada de (A, w) satisface XX’ =G.

Si X es una configuracion euclidea centrada de A, entonces

X =MX, (4.42)

donde X es una configuracién w-centrada de (A, w) y reciprocamente.

Supongamos X una configuracion w-centrada, entonces tenemos que:
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$=X"D X=X'(D, -~ww' )X. (4.43)

Observacion

M satisface las siguientes igualdades: UM =pw’, M'M=vD,, Ml =1, HM=MK,
donde H=1,-v"'11] es la matriz de centrado vxv yK =1_~1_w’. También:
K=I,-1,w" =D/(D,-ww")=D/(I_-w1])D,=DK'D,, D K=K'D, vy

KK =(I, -1,w )(L,~1,w )=I,_-1 w" -1 w' +1 w" =K.

4.3.1.2. Configuracién para un nuevo punto

Supongamos que v >nimero de columnas de X y que m>numero de columnas de X . Entonces

XX es no singular. Para la deduccién de la formula de interpolacién de Gower aplicaremos el

principio heuristico. Sea la formula de afiadir un punto (4.19):

l(g—&))"{()"(fi()" (4.44)

xw—l = 2

donde g=gM’ y d=dM’ (los elementos de g (de g ) son las longitudes al cuadrado de los vectores
de la configuracion euclidea).
Puesto que M'M =uD,,, sustituyendo obtenemos:

X, =%~(g —d)MTMX(XTMTMX)‘l

=%(g—d)vD,X(XTquX]_I

-1l

Lo r
= (e d)D,X(X'D,X)

1.e.,
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%, :—;—(g—d)DwX(XTDwX)_t . (4.45)

. 2 . . R .
Para { nuevos puntos, siendo A, ) la matriz 7xm asociada con las distancias al cuadrado entre los

nuevos puntos y los originales, la matriz f(z de nuevas coordenadas, similar a (4.20) viene dada por

~ -1

X, = %(1,g -4,7)D,X(X'D,X) . (4.46)

4.3.2. Regresién basada en distancias ponderada
Prediccién para un nuevo individuo

Sea Y el vector de dimension mx1 conteniendo la respuesta continua. De nuevo la matriz M

relaciona los dos vectores de respuestas:

Y=MY. (4.47)

Siguiendo el principio heuristico, vamos a deducir la formula de prediccion de un nuevo individuo,

(4.27), para la Regresion Basada en Distancias Ponderada (RBDP) de Y sobre A con pesos w:

-2

)X(X'X) X"Y

=T}

—
1 =13

=
+

- p—
Yo =

+= (g-d)M"MX(X'M'MX)” X'M'MY

Il
=

+= (g-0)D,X(X'D,X] X'D,Y

il
=
B = = 2] —

.i>0+l :.l7+% (g—d)DwX(XTDwX)_Z XTDWY_ (448)

. 2 . . . .
Para ¢ nuevos puntos, siendo A, ) la matriz 1xm asociada con las distancias al cuadrado entre los

nuevos puntos y los originales, la matriz de estimaciones Yz , similar a (4.29) viene dada por
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Y, = 1,}7+%(1,g-Az{z})DwX(XTDwX)_z X'D,Y. (4.49)

Rescribimos (4.49) del siguiente modo:

Y, =1 }7+—:1!—(1,g -A}”]D?F*D%Y (4.50)
donde
F' =DX(X'D,X) X'D), @.51)
LEMA

La pseudoinversa de Moore-Penrose de F = D%GD& es F' = D%)’((XTDWX)_2 XTDé .

Demostracion:

1) FF* es simétrica:
FF* =D/GD/D/X(X'D, X)” X'D/?
- D/X(X'D,X)(X'D,X)” X' D)2
= D/X(X'D,X) X'/
que, evidentemente es simétrica.
2) F'F es simétrica:
F'F=D/’X(X'D,X)” X' D/D/*GD/*
-D/’X(X'D,X)” (X'D,X)X" D}’
= D/X(X'D,X)" X'D/

que, evidentemente es simétrica.
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3) FF'F=F
FF'F =D/ X(X'D,X)" X'D/’D/*GD/2
=DX(x'D,X)" (X"D,X)X" D/}
=DJXX'D): =D)GD) = F
4) F'FF' =F'

F'FF* =D/ X(X'D_X)” XD/ D/X(X'D,X)" X' D/’
- DX(X'D,X)” (XD, X)(X'D,X) " X'D)*

=D/X(X'D,X) XD} =F'

! _
Para el calculo numérico de F* = DéX(XTDwX) : XTD¥ empleamos de nuevo la descomposicion de

Cholesky (4.30), tal y como queda reflejado en ¢l anexo informatico 4.2.

4.4. Seleccion de predictores

En Cuadras y Fortiana (1998) y Fortiana y Cuadras (1998) encontramos una generalizacién de la RBD

a repuesta multivariante, donde la respuesta es introducida como una segunda matriz de distancias A, .
La RBD puede ser generalizada teniendo en cuenta que AY =1 g, +gl17 —2G, donde

Gy =(Y-1,7)(Y-1,7)", sc ajusta mediante A} =1,8, +§717 -2G,, donde G, =P,G,P,. En

- - ~ T
este trabajo tenemos en cuenta una respuesta cuantitativa Y,y G, = (Y -1 7)( Y-1, ?) . Utilizamos

por conveniencia alguna notacioén procedente de la formulacion general, especialmente en o que se

)

refiere a las variabilidades geomélricas de las dos matrices de distancias: A(\f) . A(,.z y sus productos

escalares asociados G, y Gg.
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4.4.1. Medidas y tests estadisticos

La variabilidad geométrica de una matriz de distancias A asociada con la matriz de productos

escalares G se define como
V(A)= %15&”1" = -l—traza(G) : (4.52)
2n n

Esta cantidad es la generalizacion natural, en los modelos basados en distancias, del concepto clasico

de variabilidad total. En el caso de datos agregados su expresién es como sigue,

V(A(u)):-;—wTA(u)(z)w. (4.53)
Coeficiente de determinacion
V(Ay)
Ry =—- 4.54
Y,F V(A‘,) ( )

Coeficiente de correlacion parcial al cuadrado

Py FTE = V;(lg;)_?:: gé;) (4.55)
donde
yE (A\,) proviene de Y = RBD(F,.F,,...,F,) y V*" (3‘,) de Y =RBD(F,,F,,....F,,F,,,).
Test estadisticos
Supongamos que queremos comparar dos modelos,
M1: Y =RBD(F,F,,...,F,)
(4.56)

M2: ?:RBD(F],Fzr"st’FkH)
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para comprobar st la variable afadida, F,,,, (facilmente extensibie al caso de un conjunto de

predictores) es significativa en la explicacién de la variabilidad de la respuesta, definimos el siguiente

test estadistico, que en términos de variabilidades geomeétricas, es:

_ VHI(AY)—V*(AY)
VA -VIA)

O(F,.,|F,...F,) (4.57)
Finalmente, cuando ya tenemos el modelo resultante con K variables seleccionadas, comprobamos si
la variabilidad explicada por éstas sobre la no explicada es suficiente como para que la regresion tenga

poder predictivo, a través del p-valor del estadistico:

_ Vrdy)
V(A )=V (A,)

(4.58)

Cabe notar, que los estadisticos solo dependen de las interdistancias entre individuos.

4.4.2. Aspectos computacionales: estimacién bootstrap
p-valores asociados a los estadisticos

Las distribuciones de los estadisticos (4.57) y (4.58) las estimaremos mediante simulacion, haciendo
uso de la metodologia bootstrap [Diaconis y Efron (1983); Efron y Tibshirani (1993)]. Los modelos
basados en distancias son especialmente adecuados para ¢l empleo de bootstrap [Fortiana y Cuadras
(1994}], pues el hecho que todas las interdistancias entre individuos de un remuestreo aparezcan ya en
la matriz de distancias inicial, nos permite simular y vectorizar los remuestreos mediante matrices de

multiplicidades, lo que es de gran economia computacional.
Un algoritmo para el cilculo de los p-valores

Partimos de la muestra original con » individuos con observacion de la respuesta, Y, y de una matriz
de distancias euclideas entre individuos, A(FZ) , calculada en el espacio predictor a partir de F,...,F,.

Un remuestreo vendrd determinado por una permutacién con repeticion del conjunto de individuos, y
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sera determinado por un vector de multiplicidades N=(N,,N,,...,N, )T . N;20, 1<j<n tal que
N, +N,+.--+N,=n. Generamos los vectores de multiplicidades siguiendo una distribucion

. ) , 11 1 o ,
Multinomial de parametroslzn;[—,—,---,—]:l. Cada vector ¢s ¢l de las multiplicidades de » nimeros
nn n

aleatorios de distribucién Uniforme U [0,1] en n intervalos de igual amplitud entre 0 y 1. Este
procedimiento lo repetimos B veces, para asi obtener B vectores de multiplicidades:

M .= ( N' N?,.. N*® ) o lo que equivale a B muestras aleatorias de tamafio » a partir de la muestra

original, para poder estimar la distribucion de probabilidad, y en particular el deseado p-valor.

Todas las matrices de distancias requeridas, A(Fz)(b), b=1,...,B, tendrin elementos de la matriz de

. . . C . . nin—1 ,
distancias original, A(Fz). Asi, s0lo es necesario buscarlos entre los —(—2——)— elementos de la euclidea

original. Por supuesto, todas las matrices construidas también seran euclideas. Los elementos de una
matriz especifica A(Fz) (b) seran O para las posiciones correspondientes a individuos repetidos, y la

correspondiente distancia para los no repetidos. Utilizamos la siguiente propiedad para la construccion

de las B matrices requeridas:

Sea y una matriz ( B nx n) que contiene, para cada uno de los B remuestreos, por ejemplo, para el b-

ésimo, y(b): N filasde (1,0,...,0)_, N, filasde (0,L...,0) , ... , N filasde (0,0,...,1)|xn

Ixn Ixn
Entonces, para la b-ésima muestra, b = 1,2,...,B, 1a matriz de distancias al cuadrado, que sera el input

en el modelo basado en distancias, es:
AP (b)=y(b)APy (5. (4.59)

Para cada muestra generada necesitamos obtener dos matrices de distancias, una que se corresponda
con k+/ y otra con & predictores, derivadas de las dos matrices originales, la de £+ y la & predictores.

Por la misma razén, para cada estadistico necesitamos realizar dos inversas generalizadas.

Podemos utilizar también esta transformacion para obtener la variable respuesta correspondiente a

cada muestra a partir de la respuesta original mediante el producto:
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Y(b)=v(b)Y. (4.60)

El p-valor asociado se estima calculando el percentil del estadistico O de la muestra original, vy
aceptamos o rechazamos si la vanable afiadida explica suficiente variabilidad en el modelo,

comparando este p-valor con un nivel de significacion pre-establecido a *.

Cabe notar que para el calculo de los estadisticos asociados a cada remuestreo, hacemos uso del

modelo ponderado, tal y como se refleja en el anexo 4.2, ya que cada muestra generada sera de tamafio
n, pero con individuos repetidos. Asi, realizamos los calculos con tamafios m, para b = 1,...,B iguales
al mimere de individuos diferentes en cada caso, con m, <n. Esto implica descomposiciones y

calculos de menor dimension.

Si la muestra inicial procede de datos agregados, el calculo de los p-valores es similar, tan s6lo hay
Ld

que tener en cuenta que ¢l tamafio # proviene del sumatorio n = Zn,. , por lo que a la hora de generar

i=l

las muestras repartiremos las probabilidades del intervalo [0,1] de manera adecuada, es decir, en lugar

01 1+1 (n-D)+1

de intervalos de igual amplitud —,— -y crearemos intervalos siguiendo las
nn n n
m—1
n+n
. 0 n n+n, ="' . . .
amplitudes —,—, RPN , realizaremos » tiradas y obtendremos el niimero de veces que
nn n n

aparece cada individuo de los m iniciales en cada intervalo. A su vez utilizando el modelo ponderado

realizamos los calculos descartando los individuos que no aparecen en los remuestreos, y obtendremos

tamafios m, para b=1,...,B con m, <m<n.

4.4.3. Proceso de selecciéon

Al igual que para el MLG, utilizamos un proceso de introduccion paso a paso, que combina en cada

etapa una fase introduccion con una de eliminacion.
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Proceso de seleccion paso a paso

El proceso se inicia suponiendo que no disponemos de ninguna variable incorporada en el modelo, y
combina en cada paso una fase de introduccion, para ver qué variable es la siguiente a ser introducida,
con una de eliminacion para comprobar si alguna de las variables remanentes se ha vuelto no
significativa. Fijemos un nivel de significaciobn a* y supongamos que disponemos en total de P

factores potenciales de riesgo, F,,F,,...,F,. Sea k el numero de variables seleccionadas resultantes en

el paso anterior, F(1),F(2),...,F(k}, con k<P. Definimos, de manera genérica, las fases de

introduccion y de eliminacién para cada paso del proceso:

Fase de Introduccion: Seleccionamos, al menos temporalmente, la variable que al ser introducida
explique un mayor porcentaje de variabilidad mediante el menor p-valor estimado de entre las P - k

variables ain no  seleccionadas a partir de los correspondientes  estadisticos

Q(F, | F(1)}F(2)---F(k}). Entonces,

Fk+D={F,/ . b o p=valor(F,[F(DF(2)-F(k). (4.61)

P pefl2 PR

Fase de Eliminacion: Si alguna de las variables seleccionadas en las fases de introduccién se vuelve

no significativa en el modelo es eliminada. Para ello estimamos los p-valores, p(i), de los
correspondientes estadisticos Q[F(i)]F(l),...,F(i—l),F(i+]),...,F(k+1)) para i=L12,..,k+1,y

elegimos el maximo p-valor al que nomenclamos p(m),

p(m)= ’"dx{P(i)}:=l,2,...,k+1 (4.62)

Entonces,

- Si p(m) <a* = ninguna variable es eliminada

- Si p(m)2a*=F(m) es eliminada del modelo,

- Si (my#(k+1) vamos al paso siguiente con el conjunto de variables

{FQ),...,F(m-1),F(m+1),..,F(k +1)} .
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- 8i (m)=(k+1) el proceso se detiene con ¢l conjunto resultante de predictores

{F(1),F(2),....F(k)} .

4.4.4. Criterios de introduccion de variables y validacién en modelos lineales

Algunos de los criterios que encontramos en la bibliografia de seleccion de variables para el modelo

de regresion lineal Y, , =X B, +¢&,,, si suponemos que estamos analizando un modelo con j

nxl ¥

parametros, para j = 1,...,m son [Pefia (1990)):

M-
—
::)

!
s
~

- Coeficiente de determinacion: R* =-=!

Es un mal criterio, pues aumenta al introducir variables sea cual sea su efecto, por lo que

podriamos escoger modelos con variables innecesarias.

n-1

- Coeficiente de determinacion corregido: R* = 1—(1 - Rz) .
n=7j
Para corregir el defecto anterior se modifica de este modo, pero escoger mediante este criterio

equivale a imponer una regla amplia de entrada de variables.

- Error cuadrdtico medio: ECM = RSS =
n n

El modelo con menor error cuadratico medio también es aquel que tiene un mayor coeficiente de

correlacion,

RSS =Z(y"_5"‘)2

n—j n—j

- Varianza residual. S} =
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El modelo con menor varianza residual es también el que tiene un mayor coeficiente de

correlacion corregido por grados de libertad.

Algunos otros métodos son los que minimizan los siguientes criterios sobre j [Rao y Wu (1989)]:

- nlog(R%(j)]+ 2j Akaike 1973

- RSS(j)+2 RSf(J) Akaike 1970

- RSS(j)+2R55m) (:1"') Mallows 1973

- RSS()+ ag(:‘) J Shibata 1984

- nlog{&i(])]+jlogn Schwartz 1978

- nlog (@] + jcloglogn Hannan y Quinn 1979

- nlog [@] + jC, Bai, Krishnaiah y Zhao 1986

C
donde ¢ y @ son constantes y C, es tal que: —= — 0 — o0 cuando #— 00,

n loglogn

Métodos de validacién cruzada

n

EC Z(y.' "j’{f)]z

- Error cuadratico medio por validacion leave-one-out: ECMV = —% = &=
n n

RSS Z(yj“j’:‘)z

izl

ECV Z(yJ —j)('_))z

i=l

- La medida de robustez; B® =

Esta medida, cuando las estimaciones son proximas a los valores tiende a 1, y cuando no lo son,

tiende a cero.
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- Métodos de validacion cruzada leave- n,, -ouf con LI [Shao (1993)].
n

Y alguna otra referencia: Kim y Hwang (2000), Miller (2000), y Peduzzi, Hardy y Holford (1980).

En el caso de la RBD, al igual que para el ML, para la seleccion de variables, hay dos puntos en los

que necesitamos criterio:

* cuando en una fase de introducciéon hemos de decidir cual sera la siguiente variable a ser
analizada,

* y cuando finalmente obtenemos un modelo y deseamos validarlo.

Tal y como proponemos, construimos los estadisticos (4.57) y (4.58) . Para el célculo de los p-valores
asociados necesitamos hacer uso de bootstrap para la estimacion de las correspondientes
distribuciones. En la practica, estos criterios conllevan tiempo computacional, en especial para bases
de datos relacionadas con carteras actuariales de responsabilidad civil de automdviles, en las que el
numero de individuos es elevado. Por ello analizamos alternativas que nos conduzcan a resultados

similares con menores esfuerzos de calculo.

Puesto que en la RBD, el input es la matriz de distancias entre individuos que contiene los perfiles de
los individuos respecto a los predictores utilizados, es en esta matriz donde incorporamos la
informacién de un predictor afiadido. Los criterios disefiados para modelos lineales que minimizan
sobre j alguna funcién no nos serdn de utilidad, pues deseamos seleccionar predictores (observables),

no las variables (latentes)} que determinan las configuraciones euclideas de la matriz de distancias.

Como ejemplo, utilizamos la aplicacion 2 del capitulo 5, donde decidimos quedarnos con las variables:
Uso, Malus, Sexo y Vehicu. Aprovechamos para observar el comportamiento de varios criterios y
para la validacién del modelo resultante. Realizamos calculos para los 4 primeros pasos del proceso de

seleccion.

En las columnas de las 4 tablas de resultados que detallamos a continuacion aparecen los siguientes
conceptos.

- Vk+l (AY )

Geo0 = V(A,), Geol = V**'(A,), Geo2 = V¥(A,),RSS = V(A,)-V*(A,), R TR
Y
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2 _ VA -THAY)
V(A -VF(Ay)

, Oparcial =

VA -V AY)

VA~V (Ay)

, Oglobal =

Vk+l (Ay )

V(A)-V*'(Ay)

Gel) y Geol no aportan informacion adicional, las ponemos a modo informativo. Puesto que en

general VT = VE + VNE, en nuestro caso, en términos de vanabilidades geométricas se cumplird que

Geol) = Geo2 + RSS. También sc cumplira que a mayor R 2 mayor r %, por lo que el primer bloque

proporcinaria cniterios equivalentes. Adjunto tenemos el estadistico parcial con el correspondiente p-

valor estimado mediante booistrap, concretamente con B = 500 remuestreos. Y andlogamente el

estadistico y p-valor global. Se utiliza también el error cuadratico de validacion y la medida de

robustez B

Primer paso:

Geoll GeoZ RSS R 0 | p-valor ECy B

Potencia | 3.8352E15 | 3.1533E14 | 3.5199E15 | 0.0822 [ 0.0896 | 0.950 | 4.4348E15 | 0.7937

Antivehi | 3.8352E15 | 1.4614E14 | 3.6891E15 | 0.0381 | 0.0396 | 0.948 | 4.0277EI5 | 0.9159

Valorveh | 3.8352E15 | 6.2518E14 | 3.2100E15 | 0.1630 | 0.1948 | 0.860 | 4.1735E15 | 0.7691

Edad | 3.8352E15 | 2.8586E15 | 9.7665E14 | 0.7453 | 2.9271 | 0.900 | 7.2202E15 | 0.1353

Anticarn | 3.8352E15 | 3.4883E15 | 3.4691E14 | 0.90%6 | 10.055 | 0.814 | 6.0900E15 | 0.0560

Malus | 3.8352E15 | 4.8640E13 | 3.7866E15 | 0.0127 | 0.0128 | 0.502 | 3.8844E15 | 0.9748

Sexo | 3.8352E15 | 5.0182E12 [ 3.8302E15 [ 0.0013 | 0.0013 | 0.516 | 3.8609E1S | 0.9920

Zona | 3.8352E15 | 3.6922E13 | 3.7983E15 | 0.0096 | 0.0097 | 0.948 | 3.9560E15 | 0.9602

Vehicu | 3.8352E15 | 4.0732E12 | 3.8311E15 | G.0011 | 0.0011 | 0.814 | 3.8599E15 | 0.9925

Uso | 3.8352E15| 7.2291E12 | 3.8280E15 | 0.0019 | 0.0019 | 0.498 | 3.8588ELS | 0.9920

Pago | 3.8352E15 | 3.9494E12 | 3.8313E15 | 0.0010 | 0.0010 | 0.804 | 3.8719E15 | 0.9895

Segundo paso:

Geol) Geol Geu RSS r ” Qparcial | p-v | Qglobal | p-v ECy B
Potencia | 3 g352E15 | 72291E12 | 3 2042514 | 3.5148E15 | 0.0835 [ 0.0818 | 0.0891 | 0.946 | 0.0911 | 0.946 | 4.4478E15 | 0.7902
Antivehi | 3 8357F15 | 7.2291E12 | 1.5382E14 | 3.6814E15 | 0.0401 | 0.0383 | 0.0398 | 0.942 | 0.0418 | 0.958 | 4.0344E|5 | 0.9125
Valorveh | 3 g35)F15 | 7.2291E12 | 6.2589E14 | 3.2093E15 | 0.1632 | 0.1616 | 0.1928 | 0.856 | 0.1950 | 0.864 |4.1886E15 | 0.7662
Edad |38352E15 | 7.2291E12 | 2.8736E15 | 9.615BE14 | 0.7493 | 0.7488 | 2.9809 | 0.900 | 2.9884 | 0.900 | 7.2504E15 | 0.1326
Anticarn | 3 g352E15 | 7.2291E12 | 3.5023E15 | 3.3287E14 | 0.9132 | 09130 | 10,500 | 0.832 | 10.522 | 0.834 | 6.1065E15 | 0.0545
Malus | 3 8352F15 | 7.2291E12 | 5.1302E13 | 3.7839E15 | 0.0133 | 0.0115| 0.0116 | 0.500 | 0.0136 | 0.536 | 3.8894E15 | 0.9729
Sexo | 38352E15|7.2291E12 | 1.2376E13 | 3.8228E15 | 0.0032 | 0.0013 | 0.0013 | 0.518 | 0.0032 | 0668 | 3 867SK15 | 0.9885
Zoma | 38352E15 | 7.2291E12 | 4.4044E13 | 3.7912E15 | 0.0114 [0.0096 | 0.0097 | 0950 | 00116 | 0.960 | 3.9621E15 | 0.9569
Vehicu | 38352E15 | 7.2291E12 | 1.1092E13 | 3.8241E15 | 0.0029 | 0.0010| 0.0010 | 0.816 | 0.002% | 0.700 | 3.8671E15 | 0.9889
Pago |3 8352E15 | 7.2291E12 | 1.0445E13 | 3.8248E15 | 0.0027 | 0.0008 | 0.0008 | 0.838 | 0.0027 | 0.796 | 3.8794E15 | 0.9859
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Tercer paso:

Geol) Geol Geo2 RSS R = Oparcial | p-v | Qglobal | p-v ECy B
Potencia | 3 8352E15 | 5.1302E13 | 3.3679E14 | 3.4984E15 | 0.0878 | 0.0754 | 0.0816 | 0.978 | 0.0963 | 0.966 | 4.7714E15 | 0.7332
Antivehi | 3 g352E15 | 5.1302E13 | 1.9090E14 | 3.6443E15 | 0.0498 [ 0.0369 | 0.0383 | 0.942 | 0.0524 | 0.940 | 4.0589E15 | 0.8979
Valorveh | 3 6357E15 | 5.1302E13 | 6.6037E14 | 3.1748E15 | 0.1722 |0.1609 | 0.1918 | 0.858 | 0.2080 | 0.872 | 4.2493E15 | 0.7471
Edad |3 8152E15 | 5.1302E13 | 2.8828E15 | 9.5239E14 | 0.7517 | 0.7483 | 2.9731 | 0.900 | 3.0269 | 0.964 | 7.2971E15 | 0.1305
Anticarn | 3 g352F15 | 5,1302E13 | 3.5273E15 | 3.07BRE14 | 0.9197 | 0.9186 | 11.290 | 0.836 | 11.457 | 0.840 | 6.2018E15 | 0.0496
Sexo | 3.8352E15 | 5.1302E13 | 5.5910E13 | 3.7793E15 | 0.0146 [ 0.0012 | 0.0012 | 0.546 | 00148 | 604 | 3.8991E15 | 0.9693
Zona | 3 8350F1S | 5.1302E13 | 9.2812R13 | 3.7424E15 | 00242 | 0.0109| 0.0111 | 0948 | 0.0248 { 0.920 | 4.0095E15 | 0.9334
Vehicu | 3 g352E15 | 5.1302E13 | 5.9419E13 | 3.7758E15 | 0.0155 | 0.0021 | 0.0021 | 0.652 | 0.0157 | 0.568 | 3.8988E15 | 0.9684
Pago |3 8352E15 | 5.1302E13 | 5.6124E13 | 37791E15 | 0.0146 [0.0013 | 0.0013 | 0.806 | 0.0148 | 0.624 | 3.9123E15 | 0.9659
Cuarto paso:

Geul Geol Geul RSS I3 ” Oparcial | pv | Qglobal | p-v ECy B
Potencia | 3 8352E15 | 5.5910E13 | 3.3949E14 | 3.4957E15 | 0.0885 | 0.0750 | 0.0811 | 0.982 | 0.0971 | 0972 | 47804E15 | 0.7313
Antiveli | 3 k352E15 [ 5.5910E13 | 1.9865E14 | 3.6366E15 | 0,0518 [ 0.3778 | 0.0393 | 0.942 | 0.0546 | 0.930 | 4.0640E15 | 0.8948
Valorveh | 3 9352E15 | 5.5910E13 | 6.6166E14 | 3.1735E15 | 0.5725 | 0.1603 | 0.1909 | 0.858 | 0.2085 | 0.886 | 4.2654E15 | 0.7440
Edad | 38352515 | 5.5910E13 | 2.8988E15 | 9.3642E14 | 0.7558 | 0.7522 | 3.0359 | 0.902 | 3.0956 | 0.900 | 7.4420E15 | 0.1258
Anticarn | 3 8352E15 | 5.5910E13 | 3.5307E15 | 3.0450E14 | 09206 | 0.9194 | 11411 | 0.842 | 11.595 | 0.854 | 6.2738E15 | 0.0485
Zons |13 8352E15 [ 5.5910E13 | 9.6180E14 | 3.7390E15 | 0.0251 | 0.0107| 0.0108 | 0.942 | 0.0257 | 0.938 | 4.0218EiS | 0.9297
Vehicu | 38352E15 | 5.5910E13 | 6.4895E14 | 3.7703E15 | 0.0169 | 0.0024 | 0.0024 | 0.624 | 0.0172 | 0.630 | 3.9079E15 | 0.9648
Page | 38352515 | 5.5910E13 | 6.1408E14 | 3.773BE15 | 0.0160 | 0.0015| 0.0015 | 0.794 | 0.0163 | 0.682 | 3.9216E15 | 0.9623

Como era de esperar, el primer bloque no nos es de utilidad como criterio de introduccion ni de

validacion. Los siguientes p-valores parciales y globales son los criterios que nosotros proponemos

como “buenos”. Observamos como los menores valores del ECy y los mayores de B ° son los

asociados a los menores p-valores como cabia esperar. Por un lado, confirmamos que el criterio del p-

valor calculado mediante bootstrap nos conduce a un resultado apropiado, pero por otro no hemos

encontrado un algoritmo que nos reduzca el tiempo computacional del proceso, ya que el método

leave-one-ouf consiste en eliminar uno por uno a los individuos, lo que nos lleva a estimar 455

modelos diferentes.

Adicionalmente realizamos la representacién de la respuesta, Y, versus la estimacion, Yhat, y un

grafico de residuos, Y-Yhat, versus la estimacion, Yhat:
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Figura 4.2. Grafico de los residuos versus la estimacion.
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4.5. Implementacién y software utilizado

Hemos utilizado el programa octave [http://www.octave.org/] para implementar los programas

informéticos que nos permiten llevar a la practica lo expuesto en este capitulo. Los codigos de los

programas se encuentran en el anexo 4.2,

Con los programas del anexo 4.2 hemos realizado los calculos de las aplicaciones del capitulo 5 en lo
referente a este capitulo. Y adicionalmente hemos utilizado el lenguaje de programacion para llevar a
cabo labores que el programa SPSS no permite, al menos de una manera ficil. Por ejemplo, el
programa cummodel.m nos agrega los datos a partir de un conjunto de predictores categéricos, y ¢l
programa poisson.m calcula el estadistico (3.62) del capitulo 3, referente a la validacion segin
Albrecht del modelo Poisson. Este estadistico, (, necesita simultdneamente operar con el nimero de
siniestros individual y la estimacion de la frecuencia de siniestralidad obtenida con datos agregados.

Sin la ayuda de un lenguaje de programacion hubiera sido imposible llevar a cabo ¢l presente trabajo.

El programa octave no tiene, en principio, restriccion explicita en el nimero de pélizas ni en el de

factores de riesgo. Sin embargo, para una cartera real con un nimero de polizas del orden de 10°, por

ejemplo, seria necesario:

= Reemplazar los prototipos realizados en lenguaje interpretadoe (octave) por un programa ad-hoc
en algun lenguaje compilado (fortran/C++) y
= Realizar un muestreo, posiblemente estratificado, del conjunto de individuos a fin de evaluar el

modelo y decidir los predictores significativos con un gasto computacional practicable.

203



e e hmr AT mos

Funciones de distancias entre individuos

ANEXO 4.1. Funciones de distancias entre individuos

Distancia Métrica | Euclidea
1& 2 s
(D1) dﬁ=[_2[xm-xﬁ)] Si Si
P
PR
(D2) d,=|- ["’ J*]] Si Si
P = n
/i
1 & Ixik_xk
D3) 4,=|— - Si N
O ] e
(D4) d - li xuc_x;n ! y" S. NO
Y ;h! ) I
(D3} d,=(x,-x,) E'(x,-x,) st i
el ) T
(D6) @, =| =Yt o Si(No) | Si(No)
‘ P k=l (x,* +IJ*)
_I - thk *Xf,,l .
D7 d,= . ,,Z:;‘|x;.* +x}k| Si (No) No
1 & |Ik_xjk|
D8) d,=— Si N
( ) p;x‘.k|+l.t}k| 1 s}
Zp:xm_xjk|
(D9) d,=- No No
Ylxa+x)
k=1
Zpl|xm—x,k|
(D10) d, =—tt— i (No) No
ZMax(x,,,,xM)
1 _Min(x,.,,,xjk)
(D11) du._;;[l —Max(x,.k,xjk)} Si (No} No
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Similaridad Rango | Métrica | Euclidea Autor

(S1) S"=bjc 0,0 Kulezynsky
(S2) s,.,.=ﬁc—{ 0,1 Si S Russefl y Rao
(53) 54=W 0,1 Si Si Sorensen
S it
9 o= gqge 1 shaexd | szt |00
(S6) ,,:% -1,1 i i Harman
(S7) 5”=%[aib+aic] 0.1 No No Kulezynsky
(58) ngé[aib+aic+cfa’+bfd] 0.1 No No Anderberg
(59} &ﬁm 0,1 Si Si Ochiai

d
(510) ’”=J(a+b)(a+:)(b+d)(c+d) 0.1 Si St

d—b
(511) S*’=\/(a+b)(ajc)(bc+d)(c+d) -1 St Si Pearson
(S12) s,j=‘;j;§z -1,1 No No Yule
(813) su=ﬁm 0,% Si Si Dice

Tabla 4.2. Similaridades para variables binarias.
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ANEXO 4.2, Anexo informatico

» bootw.m

# calcula las multiplicidades de B muestras de tamano n=sum(W)
# con m=rows(W) respuestas diferentes procedentes del modelo acumulado
# para el modelo con pesas, o m=n 1 W=ones(1:n)' para el no ponderado
# function [multiw ]=bootw(B,W)
function [multiw]=bootw(B, W)
empty_elements_ok={};
n=sum(W);
m=rows(W);
W=W./n.
multiw=zeros(m,B};
for j=1:B,
for k=1:n,
alea=rand(1,1)
if ({alea>=0)&&(alea<=W(1))),
multiw(1,j)=multiw(1,j)}+ 1;
endif
for i=2:m,
i ((alea>=(sum(W(1:i- 1D))& &(alea<=(sum{W(1:i))))),
multiw(i,)=multiw{i,j)}+ 1;
endif
endfor
endfor
endfor
endfunction

» choll.m
function [T,P,ILrJ=chol1{A)
Modified Cholesky algorithm for positive semidefinte matrices.
Let A be a symmetric, positive semidefinite matrix, of rank r.

#

#

#

#

#

#

# There exists a permutation matrix P such that P'*A*P has a
# unigue Cholesky decomposition, which takes the form
#

#

#

#

#

P*A*P= TxT', T=1|T_110]
| T.2101,

where T_11 is an (r,r) lower triangular matrix with positive
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diagonal elements.

Input:

A, a symmelric, positive semidefinite matrix
Qutput:

T, lower triangular matrix (as described above,
after omitting the null columns)
P, permutation matrix such that P'*AsP=T*T"
1I, the permutation associated to P (P = E(:,I)), where E is the
identity matrix.
r, rank of A

Note:

The builtin constant epsilon is used to check for almost—zero pivot

function [T,P.IL.rl=choll(A)
epsilon=1.0e-7;
n=length{A);
I=1:n;
T=zeros{(n,n);

o oM R R W I oo W o W W W W W W R R

# Search pivot: the largest diagonal element p of the remaining
# box.

for k=1:n
dk=diag{A(k:n k:n));
p=max{dk);
if p<=epsilon,
r=k-1;
# msg=sprintf("choll: end algorithm, rank = %d",r);
# disp(msg);
break
else
for 1=k:n,
if AG,i)>=p,
s=1;
break
endif
endfor
if s>k,
1I=1:n;JIk)=s;]J{s)=k;
t=11(k); Ik )=11(s);F1(s)=t;
A=ALID:
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T=TJ.);
endif

# Nonnull entries in the k~th row of T equal those in the k-th row
# of A, divided by sqrt(Afk,k)).
# The product Tk'*Tk is subtracted from the box A{k+ 1:n,k+ 1:n)

Tk ki=sqrt{Allk,k));
if k<n
t=k+ 1;
Tk=A(t:n,k)/ Tk k):
T(tn,k)=Tk;
Alt'n,tin)=Alt:n,t:n)-Tk*Tk";
else
r=n;
endif

endif
endfor
P=eye(n)
P=P(. 1D
T=TC,1'r);

endfunction

cummodel.m

# function [YCUM, XCUM,W l=cummodel{Y,X,N,op)
# funcion que prepara el modelo acumulado para op 1=db 2=glm
# inputs: Y=respuesta (indx1)

#
#
#
#

X=predictores categoéricos {(indxp) los valores ir n

para el predictor p—ésimo desde 1 hasta N(p)

N=vector con el n€mero de clases de cada predictor (px1)
op—=-> 1=db 2=glm

# outputs: YCUM=respuesta acumulada (cellfull,1)

#

H o H R

XCUM-=predictores correspondientes, si es db con los valores
originales de los predictores (cellfullxp)

y si es glm con las dummies (cellfullxsum(N}))

W=vector de pesos que indica cuantos individuos hemos sumado
para cada ratingcell.

function [YCUM,XCUM,W]=cummedel(Y,X,N,op)
p=rows{N};

ind=rows(Y);

W=zeros(ind, 1);

YCUM=zeros(ind, 1)

XCUM=zeros(ind,p);

cont=1;

W(cont,1)=1;
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YCUM({cont,1)=Y{cont,1);
XCUM(cont,)=X(cont,:}
for 1=2!ind,
control=0;
for j=1:1-1,
(=X, g=XCUM{,: )}
match=sum(f==g);
if p==match,
YCUMC(, 1)=YCUM(, 1)+ Y(i,1);
W, 1D=W(G, 1+ 1,
control=1;
endif
endfor
if control==0,
cont=cont+ 1,
XCUM(cont,)=X(i,:);
YCUM(cont,1)=Y(,1);
W(cont,1)=1;
endif
endfor
YCUM=YCUM(1:cont,1};
XCUM=XCUM({(1:cont,)
W=W(l:cont,1);
if op>=2,
dum=sum(N);
XDUM-=zeros{cont,dum);
a=0;
for i=1:p,
for j=1:N{(i),
a=a+t+ 1,
XDUMC(:,a:a)=XCUMC(:,i:i)
for h=1:cont,
ab=XDUM(h:h,a:a);
ac=j;
ad=sum(ab==ac);
if ad>=1,
XDUM(h:h,a:a)=1;
else
XDUM(h:h,a:a)=0;
endif
endfor
endfor
endfor
XCUM=zeros(cont,dum);
XCUMC(:,)=XDUMC(:,1);
endif
endfunction
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estadg.m

# function [Qv]=estadg(multiw,d2,y,ele)
function [Qv]=estadg{multiw,d2,y,ele)
n=sum{multiw(:,1:1});
m=rows(y}:
B=columns{multiw);
geomvarZ=zeros(B,1);
geomvarQ=zeros(B,1);
for z=1:B,
f=multiw(:,z); g=zeros{m,1);
siz=sum([fl=g])
M=zeros(siz,m);
wm=zeros(siz, 1)
a=1;
for j=1:m,
if multiw(j,z)!=0,
M(a,j)=1;
wmia, =multiw(j,z);
a=a+ 1;
endif
endfor
dm2=zeros(siz,siz);
ym=zeros(siz,1);
ym=M=*y;
dm2=M=*d2*M";
wm=wm./n;
geomvarQ(z)=n*(sum(wm.*({(ym-(wm"*ym)).*(ym=~(wm'+*ym)))));
[geomvar2(z)l=rbdp{dm2,ym,ele,wm,n);
endfor
Qv=(geomvar2)./(geomvarO-geomvar2)
endfunction

estadp.m

# function [Q]=estadp(multiw,d1,d2,y,ele,p)
function [QJ]=estadp({multiw,d1,d2,y,ele,p)
n=sum{multiw{:, 1:1));
m=rows{y);
B=columns{multiw):
geomvarl=zeros(B,1)
geomvarZ2=zeros(B,1);
geomvarQ=zeros(B,1);
for z=1:B,
f=multiw(:,z); g=zeros(m,1);
stz=sum([i'=g]);
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M=zeros(siz,m);
wm=zeros(siz,1);
a=1;
for 3=1:m,
if multiw(j,z)!1=0,
Mia,j)=1;
win(a, D=multiw(j,z);
a=a+ 1,
endif
endfor
dml=zeros(siz,siz);
dm2=zeros(siz,siz);
ym=zeros(siz,1);
ym=M=#y;
dml=M=*d1+M";
dm2=Mxd2Z2*M’;
wm=wm./n;
geomvar(d(zy=n*(sum{wm. =((vm-(wm'*ym)).*(ym~(wm"*ym)H});
{geomvar2(z))=rbdp(dm2,ym,ele,wm.n);
if p>=2,
[geomvarl(z)]=rbdp{dm]l,ym,ele, wm.n);
endif

endfor
(J=(geomvarZ-geomvarl)./(geomvarQ-geomvar2},
endfunction

gow.m

R OH oH oH o oHE R HF B R R HR

function d=gow(a.b,pc,pq.pb.rc)

Computes the squared distance associated with Gower's similarity
coefficient between two vectors a, b.

There are pc continucus variables, pq qualitative variables, and
pb binary variables. We assume that they are ordered as (c,q,b)

Input: Two vectors, a, b, of equal size p =pc+ pg+ pb

pc = number of continuous variables

pg = number of gualitative variables

pb = number of binary variables

rc = a vector (1,pc) containing the ranges=(max-min)
for the continuous variables.

Output: The squared distance between a and b.

function d=gow(a,b.pc,pg,pb.rc)

p=length{a);
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nmatch=0;
nposmatch=0;
sc=0;
nnegmatch=0;

if pc>0,
ac=a(l:pc)ibec=b(1l:pc)s
sc=sumfones(l,pc)-abs(ac-bc)./rc);
endif

if pa>0,
ag=a(pc+ l:pc+ pg);bg=b{pc+ 1:pc+ pa);
nmatch=sum{ag==bgh

endif

if pb>0,
ab=alpc+ pg+ 1:p)ibb=b(pc+ pg+ 1:p);
nposmatch=sumf(ab.*bb);
nnegmatch=(sum{(ab-bb)==0)-sum(ab.*bb));
else
nposmatch=0;
nnegmatch=0;
endif

if nnegmatch==p,
s=(;
else
s=(sc+ nmatch+ nposmatch)/(p-nnegmatch);
# Para la distancia (5.1)
# s=(sc+ nmatch+ nposmatch)/(p);
endif
d=1-s;
endfunction

gower.m
# function dist=gower(x,ncont,ncat,nbin)

function dist=gower(x,ncont,ncat,nbin)
if ncont>0,
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x1=x{:,1:ncont);
Gh=zeros{1:ncont);
for j=1:ncont,
Ghi{p=(max{(x1(:,j:;j))~min{x1(,3:)D;
endfor
else
Gh=0;
endif
n=rows{x);
dist=zeros(n.n);
for i=1:n-1,
for j=1+ 1l:n,
dist(i,=gow(x(i:i,:),x{i:j.:),ncont,ncat,nbin,Gh};
dist(j,1)=dist(i,j):
endfor
endfor
endfunction

» pbdp.m

# function [Yhat]=pbdp(Dx,Y,ele, W)
function [Yhat]=pbdp(Dx,Y,ele,W)
empty_list_elements_ok = 0;
[m,m1)=size(Dx);
Yhat=zeros(size(Y)):
YO=Y-{W'+Y),
K=eye(m)-ones{m, 1)*W";
Gx=-0.5*K+Dx*K",
Dw=diag{W};
gx=diag(Gx);
Gx=(Dw.” (1/2))*Gx*(Dw."~ (1/2));
if ele==1,
[Tx,Pix,a,bl=chol1(Gx);
Kx=inv(Tx'sTx);
Gxplus=Pix*Tx*Kx*Kx*Tx'*Pix";
else
Gxplus=pinv(Gx)
endif
unom=ones(1:m)";
Yhat=(W'Y)+ 0.5*((unom=*(gx")}-Dx}*(Dw.” (.5)*Gxplus*(Dw.” (.5))*YQ;
endfunction

» pnuevo.m

# [function yhat=pnuevo(Y ,W.Dx,dxi.ele}
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function yhat=pnuevo(Y,W Dx.dxi,ele)
empty_list_elements_ok = 0;
[m,m1]=size(Dx):
YO=Y-(W'*Y);
K=eye(m)-ones(m,1)*W";
Gx=-0.5*K*Dx*K";
Dw=diag(W);
gx=diag(Gx);
Gx=(Dw.” (1/2)*Gx*+(Dw.” (1/2));
if ele==1,
[Tx.Pix,a,bl=chol1{Gx);
Kx=inv(Tx'*Tx);
Gxplus=Pix*Tx* KaxxKx*Tx'sPix';
else
Gxplus=pinv(Gx);
endif

vhat=(W'*Y)+ 0.5+(gx—dxi)'+(Dw.” (.5))*Gxplus*(Dw." (.5)*Y0;

endfunction

poisson.m

# function [Q,Qw,Qd])=poisson{yn,X,ymeanm,yhatm,Xcum)

# funcién que calcula los estadisticos del apartado 3.5.3.1.1 de Albretch (1983a).

function [Q,Qw,Qd]=poisson({yn,X,ymeanm,vhatm,Xcum)

p=columns(X);
n=rows(X);
m=rows(Xcum);
vhatn=zeros(n,1);
ymeann=zeros(n,1);
for u=1:m,
for i=1:n.
f=X3,)5g=Xcum(u,:)";
match=sum{f==g);
if p==match,
vhatn(i, L)=vhatm(u,1);
ymeann(i,1)=ymeanm(u,1);
endif
endfor
endfor
Q=sum{{{yn~yhatn).*(yn-yhatn))./yhatn);
Qw=sum(({yn-ymeann).*(yn-ymeann))./yhatn);
Qd=sum({{ymeann-yhatn).*(ymeann-yhatn)})./yhatn);

endfunction
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pvalg.m

# function [pvv,Qmv.R22,ze00,ge02]=

# =pvalg(Ycum, W Xcum,ncont,ncat,nbin,multiw,ele)
#

# Realiza el contraste {(4.58)

# Inputs:

# Ycum es la media o bien Y directamente
# Xcum o bien X directamente
W son los pesosque noestn entre Oy 1

#
#
# ele vale:

# ->» 0 si queremos pseudoinversa

# —=> 1 si queremos Cholesky modificado
# Outputs: pvyv,Qmv,R22 geo0,geo?2

function [pvv,Qmv,R22 geol,ge02]=
=pvalg(Ycum, W, Xcum,ncont,ncat,nbin,multiw, ele)

empty_list_elements_ok=0;
m=rows{Ycum):
B=columns(multiw);
p=columns(Xcum);
n=sum(W};
W=W./n;
geoO=n*(sum(W.*({(Ycum-(W'+Ycum)).*(Ycum=(W'*Ycum)))));
d2=zeros(m,m);
d2=gower(Xcum,ncont,ncat,nbin);
[geo2]=rbdp(d2,Ycum,ele,W n);
[Qv]=estadg(multiw.d2,Ycum,ele);
Qmv=(geo2)/(geol~geo?);
v=0;
for i=1:B,

if Qvii,1)<=Qmv,

v=v+ 1;

endif
endfor
pvv=1-(v/B):
R22=gen2/geon;
endfunction

pvalp.m

# function [pv,Qm,R21 R22r2,ge00,ge0l,ge02]=

# =pvalp(Ycum,W,Xcum,ncont,ncat,nbin,addbin,multiw,ele.lo)

#
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# Realiza el contraste (4.57)

# Inputs:

# Ycum es la media ¢ bien Y directamente
# Xcum o bien X directamente [continuas categ¢ricas bhinarias]
# W son los pesosque noestnentre Oy 1

# multiw=matriz{mxB) con las multiplicidades de las B muestras
# ele vale:

# -> 0 si queremos pseudoinversa

# -> 1 si queremos Cholesky modificado

# lo vale:

# ~> 0 si la variable apadida es contjnua

# -> 1 si es categorica

# -> 2 si es (o son) binaria(s)

#
#
#
#

addbin: numero de binarias incluidas de una vez
Qutputs: pv.Qm,R21,R22,r2,geo0,geol,geo?

function [pv,Qm,R21,R22 2 gec0,geol,geo]=
=pvalp{Ycum, W,Xcum,ncont,ncat,nbin,addbin,multiw,ele,lo)

empty_list_elements_ok=0;
m=rows{Ycum}:
B=columns{multiw);
p=columns{Xcum);
n=sum(W);
W=W./n;
geo0=n*(sum(W *{(Y cum-(W'*Ycum)).*(Ycum—(W'*Y cum»)));
geol=0;
d2=zeros(m,m);
dl=zeros{m,m);
ncontl=ncont;
ncatl=ncat;
nbinl=nbin;
if p>1,
if lo==0,
if ncat+ nbin==0,
X1cum(:,lincont~ =Xcum(:,1:ncont-1);
elseif ncont==1,
Xlcum(:,1:p-1)=Xcum(:,2:p);
else
X1cum(:,1:ncont—1)=Xcum(:,1:ncont-1);
X1cum(:,ncont:p~1)=Xcum(:,ncont+ 1:p);
endif
ncontl=ncontl-1;
elseif lo==1,
if ncont+ nbin==0,
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X1lcum(:1:ncat—-1)=Xcum(:,1:ncat~1}

elseif (ncont==0)&(ncat==1),
X1lcum(:,1:nbin)=Xcum(:,2:p};

elseif nbin==0,
Xlcum(:,l:ip-1)=Xcum(:,1:p-1);

else
X1lcum(:,1:ncont+ ncat-1)=Xcum(:,1:ncont+ ncat-1);
Xlcum(:,ncont+ ncat:p—1)=Xcum(:,ncont+ ncat+ 1:p);

endif

ncatl=ncatl-1;

elseif lo==2,
if ncont+ ncat+ nbin==addbin,

nbin=1;
else
X1lcum=Xcum(:,1:p—addbin);
nbinl=nbinl-addbin;
endif
endif
endif

p=ncont+ ncat+ nbin;
d2=gower(Xcum,ncont,ncat,nbin);
lgeo2 ]=rbdp(d2,Ycum,ele, W, n);
if p>1,

dl=gower(X lcum,ncontl,ncatl,nbinl);

[geol]=rbdp(dl,Ycum,ele,W,n);
endif
[Q]=estadp{multiw,d1,d2,Ycum,ele,p);
Qm={geo2~geol)/(gecO-geo2);
u=0;
for i=1:B,

if Q(1,1)<=Qm,

u=ut+1;

endif
endfor
pv=1-(u/B);
R21=geol/geol;
R22=geo2/gecl);
r2=(geo2-geol)/{geol-geol);
endfunction

» rbdp.m

# function [geomvar]=rbdp(Dx,Y,ele,W.n)

function [geomvar]l=rbdp(Dx,Y,ele,W,n)
empty_list_elements_ok = 0;
[m,ml]=size(Dx);
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Yhat=zeros(size(Y));

YO=Y-(W'sY),

K=eye{m)-ones(m,1)*W";

Gx=-0.5*K*Dx*K'";

Dw=diag(W);

gx=diag(Gx);

Gx=(Dw.” (1/2))*Gxx(Dw.” (1/2});

if ele==1,

[Tx,Pix,a,bl=choll(Gx);

Kx=inv(Tx*Tx);

Gxplus=Pix*Tx*Kx*Kx*Tx'+Pix’;

else

Gxplus=pinv{Gx);

endif

unom=ones{l:m);

Yhat=(W'+Y)+ 0.5+*((unom*(gx')-Dx}*(Dw.” ((5)*Gxplus*(Dw.” {(5NH*YQ;
geomvar=n*(sum(W.*((Yhat—(W'+Yhat)) *{(Yhat-(W'+Yhat))DJ;
endfunction

vhat.m

# function [Yhat]=yhat(Ycum,W.Xcum,ncont,ncat,nbin,ele)
# Realiza la prediccion de Y, (4.49) para A% =A™,
function [Yhat]=yhat(Ycum,W,Xcum.ncont,ncat,nbin,ele)
empty_list_elements_ok=0;

m=rows(W);

n=sum(W);

W=W./n;

d2=zeros(m,m);

d2=gower(Xcum,ncont,ncat,nbin);
[Yhat]=pbdp(d2,Ycum,ele, W);

endfunction

ynuevo.m

# function vhat=ynuevo(Ycum,W,Xcum,xnou,ncont,ncat,nbin,ele)
# xnou vector fila

# Realiza la prediccién para un nuevo individuo, (4.48).

function vhat=ynuevo(Ycum,W,Xcum,xnou,ncont,ncat,nbin,ele)
empty_lisi_elements_ok=0;

m=rows(W),

n=sum{W)

W=W./n;

dZ2=zeros{m+1,m+1);
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Xcum=[xnou;Xcum];
d2=gower{(¥cum,ncont,ncat,nbin};
dx1=d2(2:m+1,1:1);
d22=zeros{m,m);

d22=d2(2:m+ 1,2:m+ 1),
vhat=pnuevo(Ycum,W,d22 dxi,ele):
endfunction

» valida.m

# function [geo0,geo?,rss,ecv,B2)=valida(Ycum,W,Xcum,ncont,ncat,nbin,ele)
# Calcula la RSS, el ECV y el coeficiente B2.
function [geo(,geo2.rss,ecv,B2]=valida(Ycum,W Xcum,ncont,ncat,nbin,ele)
empty_list_elemants_ok = 1,
Yhat=zeros(size(Ycum));
n=sum(W);
m=rows{Ycum);
d2=zeros(m,m);
d2=gower(Xcum,ncont,ncat,nhin);
W=W./n,
Yhat=pbdp(dZ2,Ycum,ele,W);
geoZ=n*(sum{W.*((Yhat-(W'sYhat)).*(Yhat-(W'sYhat}))));
rss=n*{sum({W . *{{(Ycum-Yhat).*(Ycum-Yhat))}});
geoO=n*(sum(W *{{Ycum—(W'*Ycum)) *(Ycum—(W'*Ycum) ) 1};
Yhat=zeros{size(Ycum));

if W(1:1,:)==1/n,

10={2:m]:

Wi=W.*n./(n-1):

Wi=Wi(0,:);

else

[0=[1:m];

Wi=W.*n./(n-1);

Will:1,)=Wi(1:1,)~(1/(n-1))

endif

Yi=Ycum(I0,:);

Dxi=d2(10,10);

ui=d2(:,1);

dxi=ui(10);

Yhat(1,:)=pnuevo(Yi,Wi,Dxi,dxi,ele);

if Wim:m,)==1/n,

10=[1:m-1];

Wi=W.*n./(n-1);

WisWi(I0,:};

else

10=11:m];

Wi=W.*n./(n-1)
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Wilm:m,)=Wi(m:m,)-(1/{n- 1)}

endif

Yi=Ycum(10,:);

Dxi=d2(10,10);

ui=d2(:,m):

dxi=ui(10);

Yhat(m,)=pnuevo(Yi, Wi,Dxi,dxi,ele);
for 1=2:m-1,

if Wi, )==1/n,

[0={1:-1,i+ I'm];

Wi=W.*n./(n-1)

Wi=WidI0,:):

else

10=[1:m};

Wi=W.#n./(n-1);

Wi=Wi(10,:);

Wiz, )=Wi(i:i,)-(1/(n~1))

endif

Yi=Ycum(i0,:);

Dxi=d2(10,10);

ui=d2(:,i)

dxi=ui(10);

Yhat(i,:)=pnuevo(Yi,Wi,Dxi,dxi,ele);
endfor
ecv=n*(sum(W.*({Ycum=Yhat).*(Ycum-Yhat))});
B2=rss/ecv;
endfunction

Interacciones

pvalpi.m

# function [pv,Qm,R21,R22,r2,ge00,geol ,geo ]=pvalpi(Ycum, W, Xa,Xb,multiw)
# Realiza el contraste (4.57), en referencia a la aplicacién 5.1, haciendo

# uso de la férmula (4.32)

# Con Xa = Antigiiedad v Xb = Estado

function [pv,Qm,R21,R22 r2,ge00,geol,geo? |=pvalpi(Ycum,W,Xa, Xb,multiw)
empty_list_elements_ok=0;

m=rows{Ycum);

B=columns{multiw);

n=sumi{W);

W=W./n

geo0=n*{sum{W.*({Ycum—-(W'+Ycum)).*(Ycum-(W'*Ycum)})):

geol=0,

da=zeros(m,m};
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db=zeros(m,m);
da=gower(Xa,0,1,0);
db=gower(Xb,0,1,0);

# Para p-valor(AE)

p=1;

# Para p-valor{A:E| A)

p=2.

# Para p—valor(A:E| A,E}, p-valor(A| A:E.E) y p-valor(E| A'E,A)
p=3;

if p>1,

{geol]=rbdpil({da,dh,Ycum,0.W,n);
endif
[geo2]=rbdpi2(da,db,Ycum,0,W,n)
[Q]=estadpi(multiw,da,db,Ycum,0,p);
Qm=(geo2-geol)/(geo0-geol):
u=0;
for 1=1:B,

if QG, 1)<=Qm,

u=u+1;

endif
endfor
pv=1-(u/B):
R21=geol/geo(;
R22=geo2/geo);
r?2=(geo2-geol)/(gecO-geocl);
endfunction

¥ estadpi.m

# function [Q]=estadpi{multiw,da,db,y.ele,p)
function [Q]=estadpi(multiw,da,db,y,ele,p)
n=sum{multiw(:,1:1));
m=rows(y);
B=columns(multiw);
geomvarl=zeros(B,1);
geomvar2=zeros(B,1);
geomvarQO=zeros(B,1);
for z=1:B,

f=multiw(:,z); g=zeros(m,1);

siz=sum([{!'=g]);

M=zeros(siz,m}:

wm=zeros(siz,1);

a=1;

for 3=1:m,
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if multiw(j,z)!=0,
M(a,j)=1;
wmfa,1)=multiw(j,z);
a=a+ 1.
endif
endfor
dma=zeros(siz,siz);
dmb=zeros(siz,siz);
ym=zeros(siz,1};
ym=M=y;
dma=M=da*M";
dmb=M=db*M';
wm=wm./n;
geomvarQ(z)=n*(sum{wm.*((ym={wm'*ym)).*(ym-(wm'*ym}))));
[geomvar2(z)]=rbdpi2(dma,dmb,ym,ele,wm,n);
if p>=2,
[geomvarl(z)]=rbdpil{dma,dmb,ym,ele,wm,n};
endif
endfor
Q=(geomvar2-geomvarl)./(geomvarO-geomvarZ);
endfunction

rbdpil.m

# function [geomvar]=rbdpil{Da,Db,Y, ele,W.n)
function [geomvar]=rbdpil(Da,Db,Y,ele,W,n)

empty_list_elements_ok = 0;

[m,ml l=size(Da);

Yhat=zeros(size(Y));

YO=Y-(W'xY);

K=eye(m)-ones(m,1)*W';

unom=ones{l:m)"

Ga=-0.5*K*Da*K"

Gb=-0.5*K*Db*K";

# Para p-valor(A:E|A)
Gx=Ga;

# Para p-valor(A:E| A E)
Gx=Ga+ Gb;

# Para p-valor(A| A:EE)
Gx=Ga.*Gb+ Gb;

# Para p-valor(E| A:E A)
Gx=Ga.*Gb+ Ga;

Dw=diag(W),
gx=diag(Gx);
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Dx=gx*unom'+ unom#*gx'-2 *Gx;

Gx=(Dw.” (1/2N*Gx*+(Dw.” (1/2))

if ele==1,

i Tx,Pix,a,bl=choll(Gx);

Kx=inv(Tx'*Tx);

Gxplus=Pix* Tx*Kx*Kx*Tx'*Pix";

else

Gxplus=pinv(Gx);

endif

Yhat=(W'+Y)+ 0.5+ ((unom*(gx'))-Dx)*(Dw.” (.5))*Gxplus*(Dw.” (.5))*Y0;
geomvar=n*{sum(W.*((Yhat-(W'*Yhat}) *(Yhat~(W'«Yhat)))));
endfunction

» rbdpi2.m

# function lgeomvar]=rbdpi2(Da,Db,Y,ele,W,n)
function [geomvar]=rbdpi2(Da,Db,Y cle, W.n)
empty_list_elements_ok = 0;
[m,mll=size(Da);
Yhat=zeros(size(Y));
YO=Y~-(W'+Y):
K=eye(m)~ones{m,1)*W",
unom=ones(1:m)’;
Ga=-0.5*K*Da*K"
Gb=-0.5*K*Db*K";
# Para p-valor(AE)
Gx=Ga.*Gb.
# Para p-valor(A:E| A)
Gx=Ga+ Ga.*Gb;
# Para p—valor(A:E| AE), p-valor(A| A:E.E) v p-valor(E|AE,A)
Gx=Ga+ Gb+ Ga.*Gb:
Dw=diag(W);
gx=diag(Gx);
Dx=gx*unom'+ unom*gx'-2.*Gx;
Gx=(Dw.” (1/20+*Gxx{Dw.” (1/2));
if ele==1],
[Tx,Pix,a.b]=chol1(Gx):
Kx=inv(Tx*Tx);
Gxplus=Pix*Tx*Kx*Kx*Tx'*Pix";
else
Gxplus=pinv{Gx);
endif
Yhat=(W'*Y)}+ 0.5+((unom+*(gx"))-Dx)*(Dw.” ((5))*Gxplus*(Dw.” ((5)}Y0;
geomvar=n*{sum{W.+({(Yhat—(W'sYhat)).*(Yhat-(W'+Yhat))));
endfunction
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Capitulo 5

Aplicaciones practicas

En este capitulo ilustramos la aplicabilidad de las tres metodologias estadisticas presentadas con
detalle en los capitulos 3 y 4 para la seleccion de variables de tarifa: el analisis de segmentacion, el
modelo lineal generalizade y la regresion basada en distancias. Para ello hacemos uso de los datos
presentados en el apartado 2.3, en el cual se analizan sus caracteristicas generales: tipo de informacion
(agregada o desagregada), variable de siniestralidad a analizar (cuantia por siniestro o niimero de

siniestros), y los predictores disponibles.

Dado que el tema del trabajo tiene una aplicacion real importante, el de ser el primer paso para la
obtencion del precio del seguro, no podemos quedarnos en el plano tedrico sino que es necesario
comprobar las dificultades o peculiaridades de los céalculo reales con las diferentes técnicas. Para ello
utilizamos cuatro conjuntos de datos distintos que se desarrollan en las cuatro aplicaciones en que se

divide el capitulo.

La primera aplicacion utiliza unos datos sobre las cuantias de los siniestros de los impagos de
préstamos de una entidad financiera, cuya caracteristica principal es su simplicidad. La tercera
aplicacién utiliza unos datos sobre las cuantias de siniestros para la cobertura de dafios propios del
seguro del automovil, también simples pero agregados y por lo tanto ponderados. Estas dos
aplicaciones se utilizan principalmente para comprobar el correcto funcionamiento en la practica de la

metodologia de seleccion propuesta para la RBD.

Las aplicaciones segunda y cuarta utilizan datos reales de Espafia sobre carteras del seguro del
automévil. La segunda se refiere a la cuantia por siniestro para dafios personales y la cuarta al nimero
de siniestros para dafios materiales. Al ser datos reales, se trata de ficheros complicados que reflejan la
realidad de los estudios de tarificacién que deben realizar las compaiiias de seguros. El objetivo de
analizar estos dos conjuntos de datos es el de aplicar e ilustrar las metodologias estudiadas en el
trabajo a unos datos complejos, para lo que necesitamos tener en cuenta las caracteristicas peculiares

que en Espafia tienen los seguros de automdviles que hemos detallado en el capitulo 2. El analisis de
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los resultados, nos permite obtener unas conclusiones que, aunque restringidas a las carteras
analizadas, son muy interesantes y pueden ser, con los debidos matices, extrapolables al seguro del

automovil en Espaiia.

Resumimos a continuacion la estructura de las cuatro aplicaciones.

Aplicacion 1. Impagos de préstamos: cuantia de un siniestro

Utilizamos los datos descritos en el apartado 2.3.4 (tabla 2.3) que hacen referencia a impagos de
préstamos. Analizamos la cuantia por siniestro haciendo uso de informacion desagregada con solo dos
factores cualitativos. Estos datos son muy manejables, por lo que con ellos realizamos varios estudios.
Inicialmente estudiamos las asociaciones entre pares de variables, al igual que hacemos en el resto de

aplicaciones. Y posteriormente, aplicamos las metodologias de seleccion:

Respecto al AS: En el apartado 3.6.1 hemos analizado, con estos datos, diferentes maneras de
discretizacion de la variable respuesta continua, cuantia de un siniestro, con el objetivo de aplicar
posteriormente las técnicas de segmentacion que utilizan repuesta categdrica, tanto ordinal como
nominal. En esta aplicacion realizamos un estudio de la sensibilidad del AS respecto al tipo de
algoritmo utilizado, al nimero de clases en que se ha discretizado a la respuesta (aprovechando las
realizadas en el apartado 3.6.1) y a cambios en los parametros implicados en el proceso jerdrquico de
cluster que representan las técnicas de segmentacion. Una vez obtenemos el arbol que consideramos
mas correcto podemos estimar la cuantia de un siniestro con simplemente la media aritmética de las
cuantias en los segmentos terminales. Otra alternativa es la de utilizar los segmentos obtenidos, los
cuales son homogéneos respecto a la variable de siniestralidad estudiada, como los grupos de tarifa a
incorporar directamente en un modelo de regresion, sin pasar entonces por un proceso de seleccion. En
esta aplicacion los utilizamos concretamente para configurar los grupos de partida del modelo de

credibilidad de Biilhmann-Straub, el cual aplicamos a estos datos para la estitnacion de primas.

Respecto al MLG: En el apartado 3.5.2.3 hemos estudiado la manera de codificar a los predictores
cualitativos mediante variables binarias para ser utilizados como input en el MLG. En esta aplicacion,
por ser la pnmera, detallamos el proceso de creacion de variables binarias para el tratamiento de tales

predictores asi como sus interacciones. Aunque lo usual sera realizar la seleccion de variables con un
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modelo dado (fijada una distribucion del error y una funcion de enlace), y posteriormente, con los
predictores seleccionados, estudiar el ajuste de otros modelos, en esta aplicacion hemos realizado
ambas cosas: hemos realizado los procesos con diferentes modelos y postertormente los hemos

validado. Nos hemos extendido para ilustrar diferentes aspectos del MLG.

Respecto a la RBD: En este apartado ilustramos como, a diferencia del MLG, en la RBD tenemos una
mayor gama de tratamientos para los predictores cualitativos. Esta es la primera aplicacion en la que
estudiamos ¢l funcionamiento practico de la metodologia de seleccion propuesta, por lo que utilizamos
como funcién de distancias el coeficiente de coincidencias, ya que con ¢éste y dando tratamiento
categorico a los predictores, deberiamos obtener el mismo resultado que con regresion cldsica
utilizando tantas variables binarias como clases tengan los factores. En el apartado del MLG hemos
realizado el proceso de seleccion eon la combinacion de error Normal y el enlace identidad, el cual
desemboca también al mismo modelo clsico. Adicionalmente, ya que ¢sta es la Gnica aplicacion en la

que incluimos los términos de interaccidn, realizamos un estudio del tratamiento de estos en la RBD.

Para finalizar, dedicamos un apartado para ilustrar, tanto con ¢l MLG como con la RBD, ia

problematica que lleva asociada el disponer de datos censurados.

Aplicacién 2. Cartera C1 de responsabilidad civil de automaviles: cuantia de un siniestro para

dafios personales

Utilizamos los datos descritos en el apartado 2.3.1, que hacen referencia a la cartera Cl de
responsabilidad civil del automévil. Analizamos ia cuantia por siniestro para dafios personales a partir

de informacion desagregada. Los factores de riesgo son de tipo mixto.

Para ia seleccioén de variables de tarifa: respecto al MLG utilizamos el modelo de distribucion del error
Gamma junto con el enlace logaritmico, y respecto a la RBD utilizamos como funcion de distancia el

indice de similaridad de Gower.
En el apartado 4.4.4 encontramos la validacion exhaustiva del modelo resultante de la RBD.

En el apartado 3.6.2, a modo de ejemplo, habiamos procedido a la discretizacion de los predictores

227



Capitilo 3

continuos de estos datos. El resultado de tal discretizacion se hubiera podido utilizar alternativamente
para los dos modelos de regresion estudiados, aunque en esta aplicacion les hemos dado tratamiento
continuo. Sin embargo, para aplicar el AS, si necesitamos partir de una discretizacion inicial y amplia
de los factores continuos. Esta discretizacion inicial sera la misma que ia inicial empleada en el
apartado 3.6.2. Realizamos varios arboles de segmentacion en funcion de diferentes parametros,
utilizando en cualquier caso el algoritmo ordinal de SPSS y una discretizacion de las cuantias

realizada con Ward para 3] categorias.

Aplicacién 3. Datos de Baxter referentes al seguro del automévil: cuantia de un siniestro para

dafios propios

Utilizamos los datos descritos en el apartado 2.3.3 (tabla 2.2) que hacen referencia al seguro del
automovil. Analizamos la cuantia por siniestro para la cobertura de dafios propios. Los datos de
partida son agregados, a partir de sélo tres factores cualitativos. Son datos que suelen utilizarse para
ilustrar el uso del MLG en el campo actuarial, tal y como exponemos en la aplicacion. Puesto que son
bastante manejables y ésta es la primera aplicacion en la que tratamos con datos agregados y por lo
tanto ponderados, nos sirve, al igual que la aplicacion 1, para estudiar el comportamiento de la
metodologia de seleccion propuesta para la RBDP, en este caso ponderado. Realizamos
adicionalmente dos arboles de segmentacion utilizando el algoritmo ordinal de SPSS y una
discretizacion de la respuesta con Ward para 31 categorias, en los que la unica diferencia es la

definicién de monétono o libre para los predictores.

Aplicacion 4. Cartera C2 de responsabilidad civil de automéviles: nimero de siniestros para

daiios materiales

Utilizamos los datos descritos en el apartado 2.3.2, que hacen referencia a la cartera C2 de
responsabilidad civil del automévil. Analizamos el niimero de siniestros para dafios materiales. Son
datos desagregados, y los factores de riesgo estin todos inicialmente discretizados. Esta es la tmica

aplicacion en la que estudiamos el niimero de siniestros.
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En un primer apartado realizamos una agrupacién de zonas, ya que la agrupacion inicial queda
demasiado dispersa para estos datos, que tan sélo suponen un 10% de las pélizas de la cartera total. En
un segundo apartado asignamos las marcas de clase para los factores cuantitativos para el célculo de

las medidas de asociacion entre pares de variables.

Para poder realizar el estudio con la frecuencia de siniestralidad procedemos primero, de manera
detallada, al proceso de agregacion de los datos. Una vez agregados, aplicamos a la frecuencia de
siniestralidad el MLG de estructura de error Poisson ponderado, y por tanto con un parametro de
dispersion ¢ =1, junto con el enlace logaritmico. Realizamos la seleccion de predictores y estudiamos
el cumplimiento de las hipétesis de Poisson, de homogeneidad y de independencia para el modelo
resultante, hecho que queda recogido en el parametro de dispersion, tal y como explicamos en el

capitulo 3. Realizamos el test de dispersién obteniendo que el modelo es disperso. Suponemos un
parametro constante y por lo tanto igual para cada celda, cuya estimacion resulta &=0.8259 , por lo

que obtenemos una infra dispersion.

Respecto a la RBD utilizamos el indice de similaridad de Gower como funcién de distancias en el
analisis de la frecuencia de siniestralidad, ya que hemos dado tratamiento cuantitativo a la potencia y

al nivel de bonus, y por lo tanto estamos analizando predictores de tipo mixto.

Realizamos el AS, utilizando el algoritmo ordinal del SPSS, directamente sobre el nimero de

siniestros desagregado, utilizando la discretizacion de partida de los factores de riesgo.
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5.1. Aplicacion 1. Impagos de préstamos: cuantia de un siniestro

Los datos relativos a esta aplicacion son los descritos en el apartado 2.3.4 (tabla 2.3 del anexo 2.3), y
hacen referencia a impagos de préstamos. Tal y como se comentado en tal apartado, tan sélo podemos
analizar el comportamiento de la cuantia por siniestro, La informacion la pedemos resumir, de manera
agregada, mediante una tabla cruzada de 3x3 =9 combinaciones, tabla 2.4 del anexo 2.3. Estos datos
son bastante manejables y aunque los factores son categoricos los datos estan desagregados, lo que nos

permite tener cierto margen de maniobrabilidad.

5.1.1. Relaciones entre pares de variables
Asociacion de las cuantias con cada predictor

Calculamos (3.4),

= Cuantias y Estado; 77=0.1682
» Cuantias y Antigliedad: 77=0.2572
= Cuantias y Antigiiedad*Estado™: 77=0.3186

y obtenemos que las relaciones no son altas, y que la antigliedad estd méas asociada que el estado. Al
calcular la asociacién entre las cuantias y la variable “interaccion”, Antigiiedad* Estado, obtenemos tan

solo 7=03186. Esto es asi, ya que los factores contemplados no nos proporcionan una

homogeneidad perfecta dentro de las celdas. A modo de complemento realizamos un analisis de la

varianza para cada predictor:

Antigiiedad
ANOVA

cuantias

Suma de Media

cuadrados gl cuadratica £ Sig.
inter-grupos 781684324 2 380842.162 14,102 .000
Intra-grupos 11030952.3 398 27715.960
Total 11812636.6 400 L

%5 Utilizamos el simbolo * para denotar a la variable categérica que representa a la interaccion de ambas
variables, es decir, la variable categérica con el codigo de las celdas resultantes de cruzar a las vanables.
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A partir de los graficos de medias, observamos que a mayor antigiliedad en el puesto laboral, mayor
cuantia en el impago. Este hecho podria explicarse en que a mayor confianza en la estabilidad, se
solicitan créditos de mayor mmporte. Del mismo modo, si el individuo es casado, los importes son

mayores, Posiblemente, si estudidramos la frecuencia de siniestralidad, ésta iria en direccion contraria.

Si fijamos un mivel de significacién del 5% observamos que los p-valores resultantes de las anovas nos
indican que hay diferencias en las medias de las clases, y que las diferencias en la antigiiedad son algo

mayores que en el estado.
Asociacién predictor con predictor

Calculamos (3.6), (3.7), (3.8) vy la correlacion canénica r,
* Estado y Antigiiedad: C=0.0358, T=0.0358, P=0.0474, r, =0.0448

y obtenemos que los predictores no estan muy relacionados entre si con cualquiera de los coeficientes
calculados. Este es un punto positivo para la correcta aplicacion del AS, de este modo evitaremos la
paradoja de Simpson. También es adecuado en los modelos de regresion para no introducir

informacion redundante en el caso de incorporar ambos predictores.

El objetivo es la obtencion de los grupos de tarifa, pero con la finalidad de acabar estimando el riesgo.
Sin ningin tipo de analisis, una primera estimacion es la media aritmética global, 242.17, realizada

con los 401 casos, o bien las medias de la tabla cruzada de cada combinacion, tabla 2.4,

5.1.2. Anilisis de segmentacion

Puesto que la respuesta, cuantias de los siniestros, es continua, para la aplicacion de CHAID hemos
procedido a discretizarla, tal y como se describe en el apartado 3.6.1. Aqui, hacemos uso de las
discretizaciones de Ward para 10 y 31 categorias, y de la de la variedad de k-means para 4 categorias.

En todas las aplicaciones de AS que pasamos a detallar, la antigiiedad ha sido definida como
monotona (si era definida como libre para observar la agrupacion obtenida, el resultado era el mismo)

y ¢l estado como libre.
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Como pardmetros comunes hemos definido: el nivel de significacion permitido para la fase de
agrupacion de categorias y de seleccion del mejor predictor del 5%; el tamafo minimo para analizar
un nodo de 50 individuos; el tamafio minimo para formar un grupo de 25 individuos; como mucho 3
niveles en el arbol (dejando asi llegar hasta el final); como mucho 20 grupos terminales {que en este
caso cra imposible); ajuste de Bonferroni en la fase de seleccion del “mejor” predictor para tener en
cuenta la fase de agrupacion de categorias, y en ¢l caso de la FIRM el minimo entre éste y la
comparacion multiple; respecto a la constante A a afiadir al denominador de la ji-cuadrado (3.13) en
CATFIRM, A = 0 (ji-cuadrado estandar de Pearson) y A = 0.5, y en cualquier caso aproximacion no-

asintdtica en el calculo de los p-valores; y en SPSS siempre el likelihood ratio (3.11) 6 (3.12).
Resultando los siguientes arboles de segmentacion:

Arbol 1

Antigiiedad
Al J A2A3
-1- Estado
El E2E3
-1I- - 101 -
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|

Arbol 2
Al
-1-
Arbol 3
AlA2
-1-

Antigiiedad
t\2A3
-11-
Antigiiedad
A3
Estado
El —LE2E3
-1I- - 11I -
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Arbol 4

Antigiiedad
Al A2 A3
-1- -1 - Estado
El E2E3
-1 - -1V -

El arbol 1 se corresponde con
» CATFIRM con k-means 4 categorias y A=0y 0.5
= CATFIRM con Ward 10 categorias y A =0
» CHAID nominal con k-means 4 y Ward 10 categorias

= CHAID ordinal con k-means 4 categorias

El arbol 2 se corresponde con
=  CATFIRM con Ward 10 categorias y A =0.5

El arbol 3 se corresponde con

» CHAID nominal con Ward 31 categorias

El arbol 4 se corresponde con
*» CONFIRM para variable respuesta continua

» CHAID ordinal con Ward 10 y 31 categorias
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Comentarios y conclusiones

Todo este conjunto nos sirve para realizar un estudio comparativo del efecto de discretizar la respuesta
en un numero diferente de clases, de dar diferentes valores a los parametros implicados en los

algoritmos y de ver hasta qué punto es correcto considerar la respuesta continua como categorica:

= Arboll: Observamos como, tanto si reducimos en exceso la informacidn (k = 4), como si
utilizamos los algoritmos para respuesta nominal, los resultados son diferentes del resto. Si hemos
de decidir entre informacion o dispersion de las tablas del proceso, debemos inclinarnos por la no
pérdida de informacion al ser la respuesta de naturaleza continua, por lo que este arbol no lo
consideraremos como valido.

=> Arbol 2: Observamos que en CATFIRM con 10 categorias y A = 0.5, el estado no tiene poder de
discriminacion ni en ios de antigiiedad de mas de 2 aiios, ni en los de menos de 2 afios, y por tanto
han quedado sélo 2 segmentos terminales, los de antigiiedad de menos de 2 afios y los de més de 2
afios. Esto ha sido asi pues al introducir A = 0.5, hemos reducido la tendencia a formar grupos
pequefios, tendencia que suele tener la ji-cuadrado estandar de Pearson, A = 0.

=» Arbol 3: En el caso del CHAID para 31 categorias nominal, obtenemos 3 segmentos terminales: los
de antigiiedad menor a 10 afios; los de antigiiedad mayor a 10 afios que estan aparejados; y los de
antigitedad mayor a 10 afios que estén separados/divorciados o solteros. En este caso, el algoritmo
nominal ha decidido que el estado afecta a los de antigiiedad mayor a 10 afios de la misma forma
que en el arbol 1, pero en un primer estadio ha decidido agrupar las categorias 1 y 2 de la
antigiiedad. Este es un caso aislado del resto de procesos nominales debido al excesive numero de
categorias, 31, en que se ha dividido a las cuantias.

=> Arbol 4: En el CONFIRM y el CHAID para 31 y 10 categorias ordinal, en un primer estadio la
antigiledad no ha agrupado sus categorias y el estado sélo ha afectado a los de antigiiedad mayor a
10 afios. Por lo tanto, aqui los segmentos terminales han sido 4: los de antigitedad menor de 2 afios;
los de antigiiedad entre 2 y 10 aflos; los de antigiiedad de mas de 10 afios que estan apare¢jados; y
los de antigiiedad de mas de 10 aftos que estan separados/divorciados o solteros. Cabe destacar, que
el CONFIRM es el algontmo adecuado para la variable respuesta impagos de naturaleza continua.
Como observamos, los resultados han sido los mismos utilizando el algoritmo para respuesta
categdrica ordinal, que recoge algo de informacion respecto a las puntuaciones (que en este caso
eran las medias de las clases a partir de los datos originales) representativas de las clases formadas

parak =31y 10 grupos.
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Vemos por lo tanto, que con los mismos datos, los resultados obtenidos, segun el algoritmo (XAID o
CHAID} y segtn los parametros establecidos para el proceso, no son los mismos. Nuestro interés es el
de seleccionar el arbol més correcto para estos datos. Este es el arbol 4, pues se corresponde al
tratamiento de respuesta continua (CONFIRM). Hemos visto que obtenemos los mismos resultados
con el tratamiento de categorica ordinal (CHAID ordinal) con ¢l nimero maximo de categorias que
permite el programa, 31, incluso con 10. El tratamiento de datos en el trabajo se realiza con SPSS.
Puesto que el CHAID ordinal es un modulo de SPSS facil de manejar, el resto de aplicaciones
referentes a AS, seran calculadas con éste. Remarcando, que en las siguientes tres aplicaciones
disponemos siempre de respuesta cuantitativa, por lo que para su aplicacion procederemos a
discretizarla con Ward 31, y los resultados presentados en los nodos seran las medias de dicha
discretizacion junto con el nliimero de casos. Notando que si la intencion es la estimacion del riesgo,
las medias se deberian corresponder con las de la respuesta original, facilmente calculables. A pesar de
todo, puesto que las puntuaciones utilizadas son las medias en cada cluster de los datos originales, ia

media global de la discretizacién también se corresponde con la media global de la respuesta original.

Detallamos en la siguiente tabla los resultados visualizados en los nodos terminales para la aplicacion

con CONFIRM de XAID:

Al A2 A3l
1
N =44
El Media = 366.61
Desv. Eslandar = 218.99
I 11 Min. = 48,56
Miax. =814.95
N=133 N=135
Media = 185.33 Media = 247.80
E2 Desv, Estandar= 137.92 | Desv. Estandar= 173.22
Min. = 5.05 Min. = 12.11 v
Mix. = 665.58 Mix, = 748.68 N =89
Media = 257.07
Desv. Estandar = 153,90
Min, =10.29
E3 Maix. = 563.36
| |
Total
N =401
Media = 242.17
Desv. Estdndar = 171.85
Min, =5.05
Miax. =814.95
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Una vez tenemos los grupos exhaustivos y homogéneos respecto al riesgo, la primera posibilidad en la
estimacion de la siniestralidad, son las medias aritméticas de cada segmento terminal, las cuales estan

plasmadas en la tabla de resultados que acabamos de detallar.
Modelo de credibilidad

Como ya hemos comentado, el AS nos puede servir como paso previo para otras técnicas. Nosotros lo
utilizamos para configurar los grupos de partida de! modelo de credibilidad de Biilhmann-Straub. El
modelo aplica un promedio ponderado de la media de la expeniencia individual y de la experiencia de

todo el colectivo:

z X, +(1—zj)-f para j=1234

1 J

donde z; es el factor de credibilidad, que es una vanable que recoge la ponderacion de la media de

cada grupo. Este depende del tamaiio del grupo, de la varianza interna del grupo y de la varianza entre

grupos: 0<z <I. Valores altos de z;, implican una significacién alta del grupo por separado. Un

buen resumen de las caracteristicas de este modelo de credibilidad, junto con abundantes citas, puede

encontrarse en Goovaerts y Hoogstad (1987) y Pons (1995).

Los resultados de la aplicacién para cada segmento son:

LSegmento Factor de credibilidad '

R |z, =0.9478470046
II: z, =0.9485799125
HI: z, =0.8573988926
1\ e =0.9240224682 |

Observamos que todos los factores de credibilidad son altos, cercanos a 1. Esto indica que los 4 grupos
de tanifa son homogéneos internamente v diferentes entre si. Las diferencias entre los factores de

credibilidad de cada grupo son debidas a los distintos tamaiios.
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Empiricamente hemos comprobado que aplicando ¢l modelo de Billhmann-Straub a cualquier otra
agrupacion posible de las 9 combinaciones iniciales da, en su conjunto, factores de credibilidad
inferiores a los aqui obtenidos. La aplicacion de otros modelos de credibilidad, como el two-way o el
terarquico de Jewell [Bermudez y Pons (1997)], proporcionan una tabla cruzada cuyos factores de

credibilidad son, en su conjunto, también inferiores a los aqui obtenidos.

La estimacion con este modelo para cada grupo de tarifa es:

Al A2 A3 |
o 111
I 1 348.86
E2 185.30 247.51 v
255.93
E3
|

5.1.3. Modelo lineal generalizado
La codificacion utilizada para los predictores es la siguiente:

= Para el Estado, utilizamos dos variables binarias, al igual que en (3.47), dejando la clase E3

para el efecto global,

0 en otro caso 0 enotrocaso
XEI = ., E2 = Lo
1 si iekEl 1 s1 igeE2

—> Para la Antigliedad, al igual que en (3.48), utilizamos dos variables binarias, dejando la clase

A3 para el efecto global,

0 enotrocaso 0 enotrocaso
Xg= .o A = .
1 si ieAdl 1 si igA2

= Y para la interaccion, las cuatro binarias asociadas,
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. N 0 enotrocaso X B 0 enotrocaso
AET N si je AINEL AL si ie AINE2
¥ N 0 enotrocaso % 3 0 enotro caso
PE TN si e d2nEl E2TN s ie A2ME2

En la siguiente tabla detallamos las diferentes combinaciones de distribucion del error y funcion de

enlace que utilizamos con estos datos referentes a cuantias de siniestros:

Error: Enlace: Canénico:
Gaussiana, ¥ (y,)=1 Identidad, g(x, )= 4, Si
Gaussiana, ¥{u,)=1 Logaritmico, g(,ui)= log(,u,.) No
Gamma, ¥ (4, )= u? Identidad, g{x, )= 4, No

Gamma, V{u, )= u? LLogaritmico, gl )=1og(x,) L Si

Gaussiana inversa, V{y, )= ‘uﬂ Identidad, gy, )= 4 No

Gaussiana inversa, V{y, )= 4 | Logaritmico, glu, )=logly;) No

Gaussiana inversa, ¥{u, )=} glu;)= %J 2 Si

Tabla 5.1. Combinaciones de error y enlace.

Una vez realizamos los procesos de seleccion con las diferentes combinaciones de error y de enlace de
la tabla 5.1, obtenemos en todas ellas que el comjunto de predictores resultante es el mismo.
Posteriormente, dados los predictores elegidos, estudiamos el poder predictivo de todas las
combinaciones (Tabla 5.2), resultando “la mejor” la Gaussiana | Logaritmica. Por ello, a modo de
¢jemplo, detallamos a continuacién los resultados con el citado modelo. En los anexos 5.1, 5.2y 5.4 se

encuentran con detalle los resultados del resto de modelos.
Modelo Gaussiana | Logaritmico

Detallamos por separado los procesos de introduccién y de eliminacién, puesto que el paso a
paso, en este caso, se corresponde con ambos. Para el cdlculo de los p-valores hacemos uso de

ia distribucién asintética F de Fisher, (3.41):
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Proceso de introduccion progresiva:

( Variable | p-valor | p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)

‘ E 0.003307 0.001841 | = e q
[ A 0.000001 | e |

( AE 0.004719 0.689690 0.615348

. F(1)=A F(2)=E F(3)= AE

Praceso de eliminacion progresiva:

Ffariable | p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
[ E 0.001587 0.001841 | = el
A 0.062327 0.000001 0.000001
% AE 0.615348 |  ceeeem | e
T F[1]=A:E F[2]=E F[3]=A

Si fijamos por ejemplo a* =0.05 como nivel de significacién permitido, nos quedaremos con

los efectos principales de ambos predictores. Las estimaciones de los coeficientes resultantes

son:
Coecficiente: | t-valor:
[, =5.6233 | 77.8052
B, =—0.4589 | —5.1128
B, =~0.1707 | ~2.2999
By =02208 | 27257
fgy =—0.0433 | —0.4999

Si nos fijamos en los s-valores, vemos como el de menor importancia es el de la clase 2 del

estado.

Al utilizar el enlace logaritmico estamos ante un modelo de efecto multiplicativo. Su

interpretacion es la siguiente:
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log(ﬁf)=ﬁo "')ém X g "'BA: ‘X 42 “‘[351 Xg +B52 ‘X,
log(ji,) =5.6233 - 0.4589 - X ,, —0.1707 - X , +0.2208- X ;, —0.0433- X,

A (5.6233-0.4589-X ;;—0.1T07T-X ,, +0.2208 X £, ~0.0433.X
i =e 4 3 £2
i

i, o SO 04SN, SONTOT Ny | 02208 g, 004NN

r £ =276.81x 0.6320% x0.8431%% x 1247175 x 0.9576%%

Puesto que las vanables son binarias, s6lo cuando su valor es 1 debemos multiplicar al efecto

base por el comespondiente parametro:

| Al 7 A2 A3

1 El 276.81x1.2471x0.6320]276.81x1.2471x0.8431 276.81x1.2471
, E2 L276.81><0,957'5><0.63207 276.81x0.9576 x 0.8431 276.81x0.9576’
L E3 L 276.81x 0.6320 276.81x 0.8431 276.81 '

Asi, las estimaciones de cada clase son:

—

Al A2 A3 )
El1 | 218.17 | 291.04 345.2ﬂ
E2 | 167.52 | 223.47 | 265.07 ]
E3 174.93 | 23337 | 276.81 '

En el anexo 5.3 detallamos las estimaciones equivalentes pero en el enlace en lugar de la

respuesta, tanto para este modelo como para el resto.

Ahora analizamos el “poder predictivo” de las combinaciones de la tabla 5.1 dados los predictores,
antigiiedad y estado. Utilizamos para ello el p-valor desprendido del estadistico de ajuste global (3.45)

y adicionalmente notamos el pseudo R (3.46):
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Modelo Poder predictivo: Enlace Candnico:
Gaussiana, Identidad** R* =0.0916, p-valor =0 Si
Gaussiana, Logaritmico* R? =0.0954, p-valor =0 No
Gamma, Identidad R* =0.0697, p-valor = 0.000009 No
Gamma, Logaritmico R* =0.0717, p-valor = 0.000549 Si
Gaussiana inversa, Identidad R* =0.0338, p-valor = 0.008463 No
Gaussiana inversa, Logaritmico | R? =0.0075, p-valor = 0.545475 No
Gaussiana inversa, g{z,)= %lf R* =0.0080, p-valor = 0.508749 Si

Tabla 5.2, Poder predictivo MLG.

* F, e =10.4415,%% F,, =9.9838

La combinacion de error y enlace que nos ofrece un mejor resultado es la Gaussiana | Logaritmica.
Podemos realizar los siguientes comentarios:

Estamos en el caso de cuantias por siniestro, por lo que en general es recomendada la utilizacién
de distribuciones con ¢l rango de Y positivo y con asimetria positiva, como es el caso de la
Gamma y de la Gaussiana inversa, a ser posible con un efecto multiplicativo, enlace logaritmico,
que ayuda a no obtener estimaciones negativas para éstas y para cualquier otra distribuciéon. En
este caso la Gaussiana no nos ha proporcionado estimaciones negativas y ha sido la de mayor
poder predictivo, por lo que en general no nos limitaremos a aceptar ia utilizaciéon de la Gamma

o de la Gaussiana inversa.

Comprobamos como para una distribucidn del error y unas variables dadas, no siempre el enlace
canonico es el que mejor ajusta los datos, por cjemplo para la Gaussiana el mejor es el
Logaritmico, y para la Gamma y la Gaussiana inversa el mejor es la Identidad, y en ningtn caso
es ¢l candnico. Estos enlaces proporcionan propiedades simplificadoras en la formulacion
genérica de la familia exponencial, cosa que no implica que sean la combinacién mas adecuada

para unos datos determinados.
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Respecto a todos los modelos con el enlace logaritmico (de efecto multiplicactivo), en referencia a la
interaccion A:E, observamos como, fijada una distribucion, el enlace logaritmico es el que mas
rechaza a la interaccion [Brockman y Wright (1992)], al menos empiricamente. Para comprobarlo nos
podemos fijar en la primera columna de los procesos tanto de introduccion como de eliminacion de los
modelos analizados (anexo 5.1). Por ejemplo, para la distribucion Gamma y de introduccion, para el
enlace logaritmico el p-valor es 0.017475, y para el enlace identidad 0.009194; para el de eliminacion,

para el logaritmico es 0.831886 y para ¢l identidad 0.678287.

5.1.4. Regresion basada en distancias

En este apartado, a parte de seleccionar los predictores que mejor explican las cuantias de los impagos
y comprobar empiricamente el buen funcionamiento de la metodologia de seleccion propuesta en el
capitulo 4 haciendo uso de bootstrap, ilustramos como con la RBD, a diferencia del MLG, cuando se

trata con predictores cualitativos las posibilidades de tratamiento son amplias.
Tratamiento de predictores

Con el MLG, tal y como hemos visto en el apartado 3.5.2.3, debemos codificar variables binarias para
las clases y no importa si se consideran binarias disjuntas o con cédigos ordinales, la prediccion es la
misma. Sin embargo, con la RBD no ocurre asi. Para predictores tanto nominales como ordinales se
puede utilizar o bien una variable categorica o bien el conjunto de binarias disjuntas asociado al
conjunto de clases. Y para predictores ordinales se puede utilizar, adicionalmente, el conjunto de
binarias ordinales con tal de incluir la ordinalidad de las clases. La prediccién no tiene porqué

coincidir en ninguno de los casos. Asi,

a) Si utilizamos el indice de similaridad de Gower, (4.8), y disponemos de p, variables binarias y p;

- ro» po= a + a . r
variables categoricas inicamente, tenemos que 5, =-—— . En el caso de disponer de sélo p;
p+p—d
variables binarias, tenemos el coeficiente de Jaccard (tabla 4.2), s, = , y en el caso de sélo
Py~
. . . . . a,
p2 variables categoricas, tenemos el coeficiente de coincidencias (4.7), s, = -
2,
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Si tratamos al estado vy a la antigiiedad como categoricas nominales, codificando una sola variable
por predictor y regresamos, obtenemos la misma estimacion que en ¢l MLG Gaussiana | Identidad
(anexo 5.4). Es decir, la misma estimacion que con regresion clasica codificando a los predictores
con tantas binarias como clases. Para cualquier otra combinacion de tratamiento para la antigiiedad

y el estado obtenemos, con esta distancia, las medias de la tabla 2.4.

Puesto que con la distancia de Gower, no obtenemos una estimacion diferente para cada
combinacion de tratamiento de predictores, vamos a construir una funcién de distancias que si los

proporcione:

Por ejemplo, utilizamos S2 (tabla 4.2), s, =—a—, para las variables p; binarias, conjuntamente con
b

. .. . . .
el coeticiente de coincidencias (4.7), Sy = —~, para las p, variables categoricas, y construimos la
2
similaridad:
a, +a

=— (5.1
Dt P

85

que por ser suma de euclideas también lo es.

Con esta nueva distancia, dependiendo del tipo de informacion introducida, obtenemos diferentes

predicciones. Si codificamos:

1. Dos variables categoricas, una para el estado y una para la antigiicdad

2. Para el estado las 3 binarias disjuntas (3.47), y para la antigiiedad las 3 binanas disjuntas (3.48)

3. Para el estado las 3 binarnias disjuntas (3.47), y para la antigiiedad las 2 binarias con
codificacién ordinal (3.49)

4. Para el estado 1 variable categorica y para la antigtiedad las 2 binarias con codificacién ordinal
(3.49)

5. Parael estado 1 variable categérica y para la antigliedad las 3 binarias disjuntas (3.47)

Obtenemos las siguientes estimaciones;
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Al A2 A3 |
1.227.09 | 1.289.65 | 1.332.61
2.227.52 | 2.288.26 | 2.330.03
El 3.23498 | 3.295.37 | 3.337.73
4.263.89 | 4.325.62 | 4. 366.61
5.227.31 | 5.288.94 | 5.331.30
1.163.84 | 1.226.40 | 1. 269.36
2.166.01 | 2.226.75 | 2. 268.52
E2 3.163.22 | 3.223.61 | 3.265.97
4.150.50 | 4.212.22 | 4.253.21
5.164.94 | 5.226.58 | 5.268.93
1.173.64 | 1.236.21 | 1.279.16
2.175.73 | 2.236.46 | 2.278.23
E3 3.172.81 | 3.233.20 | 3.275.56
4. 158.86 | 4.220.58 | 4.261.57
5.174.70 | 5.236.33 | 5.278.69

Observamos un resultado diferente para cada una de las cinco combinaciones de tratamiento de los

predictores imphcados.

Proceso de seleccion paso a paso

. L . a; . .
Utilizamos el coeficiente de coincidencias, s, =—=, en el caso de disponer de p, variables

1)
categoricas. Utilizamos esta similaridad, pues sabemos que el resultado obtenido en el proceso de
seleccion debe coincidir con el resultado obtenido con el modelo cldsico tal y como se detalla en el
apartado 4.2.3 de casos particulares de la RBD (caso 3). Notamos que el caso particular se refiere tan

solo a los valores de probabilidad que no incluyen al término de interaccion.
Realizamos ¢l proceso de dos maneras:

a) Haciendo uso de la formula (4.32) para la inclusidn de la interaccion A:E.
b) Incluyendo una nueva variable categorica, a modo de predictor, con el codigo de la tabla

cruzada en representacion del término interaccidn, A*E.

Para la estimacion de los p-valores de los contrastes, se han generado dos bloques de muestras, cada

una con 500 muestras: B = Bl + B2 = 500 + 500 = | 000 simulaciones. En el anexo 5.5 se detallan los
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p-valores por separado, para B/ y para B2, para observar la convergencia en la estimacion, la cual
consideramos suficiente (aproximadamente en dos decimales). Observaremos en lo que sigue que los
p-valores obtenidos son intuitivamente elevados, pero por ello no descartaremos variables. Las
distribuciones exactas estimadas con la simulacidén son alge mds uniformes que las distribuciones
asintoticas, por lo que las colas son mas amplias. Principalmente nos fijaremos en el patrén

cuantitativo del conjunto de valores de probabilidad.

a) Haciendo uso de la formula (4.32) para la interaccién A:E

Proceso de introduccion progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F()F(2)
E 0.246 0258 | 0 e
A 0233 | | e
AE 0.424 0.433 0.456
F(l)=A F(2)=E F(3)=AE

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0.276 0258 | -
A 0.251 0.244 0.233
AE 0456 |  emmmeeem | amemee
F[1]=AE F[2]=E F[31=A

El resultado obtenido ha sido el esperado: F(1} = A, F(2)=Ey F(3) = A:E.

b) Incorporando a la interacciéon como un nuevo predictor categérico A*E

Proceso de introduccion progresiva:
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Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.246 0258 | 0 e
A 0232 | | e
A*E 0.387 0.414 0.448
F()=A F2)=E F(3)= A*E
Fases de eliminacion:
Variable p-valores

F(1) 0.233

F(2) | F(1) 0.258

F(1) 1 F(2) 0.244

F(3) | F(1)F(2) 0.448

F(1} | F2)F(3) 0.364

F(2)[F(1)F(3) 0.526

Observamos que F[1] = E, diferente de F(3) = A*E. Al estar en el 0ltimo paso, aprovechamos para

realizar el proceso de eliminacion progresiva completo:

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0526 | - | e
A 0.364 0.003 0.233
A*E 0.448 0414 | -
F[11=E F[2]=A*E F[31=A

Se obtiene un resuitado coherente: en el proceso de introduccion progresiva, al igual que en caso
anterior, tenemos que F(1) = A, F(2) = E y F(3) = A*E. Si consideramos las fases de eliminacién

para construir el paso a paso, al incluir A*E en el paso 3 del proceso, resulta que el E es la primera
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variable a ser eliminada, su efecto queda incluido en la interaccion A*E de una manera mas
significativa. Sin embargo observamos como en el paso 2 del proceso de eliminacion, la A resulta

mejor predictor que la interaccion, y con diferencia.

Observaremos como los resultados son diferentes debido a que la inclusidn de una nueva variable
categdrica no se corresponde exactamente con la idea de interaccion clasica entre predictores para la

RBD.

5.1.5. Estimacién no cientifica de las marcas de clase

Cuando en el conjunto de predictores disponemos de variables continuas discretizadas en intervalos, y
no disponemos de los datos originales cuantitativos, los datos se denominan datos censurados. En tal
situacion, nos es imposible realizar una estimacion cientifica de las marcas de clase correspondientes a
cada intervalo. Si los intervalos no son muy amplios, una posibilidad puede ser escoger los puntos
medios, o valores intermedios que nos parezcan logicos, pero tendremos problemas en los intervalos

extremos no acotados (o libres en alguno de sus extremos) si no disponemos de informacion adicional.

Lo usual por légica, seria discretizar en intervalos que nos resultaran homogéneos respecto a la
estructura de la respuesta, lo mas finos posible y teniendo en cuenta que en cada intervalo nos cayera
un numero minimo de individuos. Con esta 1dgica, las marcas de clase casi nunca coincidirian con los
puntos medios de los intervalos. La mayoria de programas informaticos cuando se trata de discretizar
variables continuas, crean intervalos o de igual amplitud o con el mismo nmimero de casos en cada
nueva clase, criterios que tampoco permiten estimar correctamente puntuaciones para las marcas de
clase a posteriori. Para deshacer la reduccion de escala, se hace imprescindible disponer de los datos

originales,

Cuando se lleva una dinamica, en la que inicialmente se discretiza haciendo uso de algn criterio, o
simplemente porque aquellas clases son “las que se suelen contemplar” sin saber muy bien por qué,
los datos se codifican en los ficheros por la simpie pertenencia a los intervalos. Para tratar
cuantitativamente a tales discretizaciones, necesitamos informacién externa o la opinion de expertos

que nos oriente en la asignacion de puntuaciones.
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Concretamente, en ¢l seguro del automoévil, es muy dificil extrapolar marcas de clase de algun tipo de
estadisticas generales, vy adicionalmente las carteras vanaran de una compaiiia a otra, pues estaran
compuestas por unas tipologias de pdlizas diferentes aunque cubran el mismo riesgo. Pongamos el
¢jemplo de la edad del conductor principal: si tenemos que el ultimo intervalo de edad es mayor de 65
afios, podria ocurrir que la marca de clase fuese 66, que fuese 70 o que fuese 75. Si pretendemos
estudiar con detalle las edades iniciales, y en los datos tenemos que el primer intervalo es menor a 25
afios, del mismo modo, la marca podria coincidir aproximadamente con el punto medio, 21 afios, estar

por debajo, 19 afios, o estar por encima en una media de 24 afios.

Si lo que se pretende es tratar al predictor inicialmente de naturaleza cuantitativa como tal, los
métodos de regresion no seran robustos respecto a las diferentes puntuaciones. Vamos a ilustrar tal
efecto con los datos de esta aplicacién, haciendo uso tanto del MLG como del MBD. Concretamente
daremos tratamiento de continua a la antigiledad en el puesto de laboral. Recordemos que los
intervalos venian definidos por los puntos de corte 2 y 10. El primer intervalo era de 0 a 2, ¢l segundo
de 2 a 10 y el tercero mas de 10 afios. Supongamos que un individuo puede empezar a trabajar a los 18
y que se jubilara a los 65, lo que implica que como cota superior para la antigiiedad laboral tendremos
47 aiios. No es imposible que el impago se produzca a una edad avanzada, ya que no disponemos de
informacion sobre las caracteristicas del préstamo (ni inicio, ni temporalidad e incluso cuantia del

capital a amortizar ni del amortizado hasta el instante del impago).

Si escogiésemos los puntos medios, las puntuaciones serian 1 para el primero, 6 para el segundo y 28
para el tercero. Pero estos intervalos no tienen por qué tener estas marcas de clase, asi pues para el
estudio comparativo de resultados, analizaremos 5 combinaciones diferentes: a) 1-6-28, b} 1-6-44, ¢)
1-6-11, d) 0.5-3-11 y ¢) 1.5-9-44. Utilizaremos ¢l MLG Gaussiana | Logaritmico, tratando al estado
con las tres binanas disjuntas (3.47) y a la antigliedad como continua, y el MBD utilizando la distancia

de Gower, tratando al estado como categérico nominal y a la antigiiedad como continua.

Realizamos la estimacion para cada combinacion de la a) a la e), para cada clase del estado y
utilizando como puntuacion la marca de clase de la antigiiedad, tal y como se presenta en las dos

tablas siguientes:
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MLG | Antigiiedad = 1.5 | Antigiiedad = 6 | Antigiiedad =9 | Antigiiedad = 20 | Antigiiedad = 30

{7 a) 246.34 a)261.44 a) 272.02 a)314.59 a) 359.06
b) 249.73 b) 258.66 b) 264.78 b) 288.50 b)311.91

El ) 229.97 c) 280.45 ) 320.12 ) 519.99 c) 808.19
d) 250.19 d) 293.54 d) 326.52 d) 482.51 d) 688.15

e) 245.22 c) 254.55 ¢) 260.97 €) 285.92 €) 310.66

a) 188.73 a) 200.30 a) 208.40 a) 241.02 a) 275.09

b) 191.25 b) 198.09 b) 202.78 b) 220.94 b) 238.87

E2 c) 176.51 ¢)215.25 ) 245.70 c) 399.09 ¢) 620.29
d) 191.74 d) 224.95 d) 250.23 d) 369.78 d) 527.37

¢) 187.85 ¢) 195.00 e) 199.92 ) 219.03 e) 237.98

a) 197.37 a) 209.48 a) 217.95 a) 252.07 a) 287.69

b) 200.16 b) 207.27 b) 212.17 b) 231.18 b) 249.93

E3 c) 184.32 c) 224.78 c) 256.57 c)416.76 c) 647.75
d) 200.47 d) 235.19 d) 261.62 d) 386.60 d) 551.37

e) 196.48 €) 203.96 ¢) 209.10 €) 229.09 e) 248.91

MBD | Antigiiedad = 1.5 | Antigiledad = 6 | Antigiiedad =9 | Antigiiedad = 20 | Antigiiedad = 30
a)233.34 a) 289.65 a) 295.51 a)316.99 a) 332.61
b) 233.34 b) 289.65 b) 293.04 b) 305.48 b) 316.78
El ) 233.34 c) 289.65 c)315.43 c) 332.61 c) 332.61
d) 252.11 d) 305.76 d) 321.87 d) 332.61 d) 332.61
e) 227.09 ¢) 264.63 ) 289.65 e)303.15 e)315.43
a) 170.10 a) 226.40 a) 232.26 a)253.74 a) 269.36
b) 170.10 b) 226.40 b) 229.80 b) 242.23 b) 253.53
E2 ¢) 170.10 ) 226.40 c)252.18 c) 269.36 c) 269.36
d) 188.87 d) 242.51 d) 258.62 d) 269.36 d) 269.36
e) 163.84 ¢)201.38 e) 226.40 €) 239.90 e)252.18
a) 179.90 a)236.21 a) 242.06 a) 263.54 a) 279.16
b) 179.90 b) 236.21 b) 239.60 b) 252.03 b) 263.34
E3 ¢) 179.90 c) 236.21 c)261.98 ¢)279.16 ¢) 279.16
d) 198.67 d) 252.31 d) 268.42 d) 279.16 d) 279.16
¢) 173.64 e)211.18 ¢) 236.21 €) 249.71 €)261.98

Observamos como para una misma combinacion, segin las puntuaciones de antigiiedad empleadas en
el modelo, las estimaciones son diferentes, tanto con ¢l MLG como con ¢l MBD. No vemos ni una
sola celda en la que los valores de la a) a la ¢) sean iguales. Sin embargo, las estimaciones con el MBD
son mas estables o parecidas en cada celda, en consecuencia un modelo mas robusto respecto a

cambios en los datos.
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Algunas puntuaciones tienen mayor asociacion lineal con la respuesta,

fo,
= Cuantias y Antiglicdad 1-6-28: 0,233
s Cuantias y Antigiiedad 1-6-44: 0.225
*  Cuantias y Antigiiedad 1-6-11: 0.256

* Cuantias y Antigiiedad 0.5-3-11: 0.238
* Cuantias y Antigiiedad 1.5-9-44: 0.232

aunque este hecho no implica que sean las mas reales. Cabe notar, que si las puntuaciones empleadas
no se aproximan a la realidad, las significaciones obtenidas en los procesos de seleccion no seran

correctas.
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ANEXO 5.1. Procesos de seleccion para los MLG

Gaussiana | Identidad:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.003307 0.004220 | e
A 0000001 | | cemmmeen
AE 0.004719 0.689690 0.365444
F()=-A FQ2)=C F3)= AE

Proceso de eliminacién progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0.001587 0.004220 | @ e
A 0.062327 0.000002 0.000001
AE 0.365444 | oo | e
F[11=AE F[2]=E F[3]=A
Gamma | Identidad:
Proceso de introduccion progresiva:
Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.014157 0.041501 | = -
A 0.000014 | | e
AE 0.009194 0.685425 0.678287
F(1)=A F(2)=E F(3)=AE

Proceso de eliminacién progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0.041787 0041501 | = e
A 0.077710 0.000042 0.000014
AE 0.678287 | = - | e
F[11=A:E F2]1=E F[3]=A
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Gamma | Logaritmico:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.014157 0.027136 | = ceeemee-
A 0000014 | - | e
AE 0.017475 0.685425 0.831886
F()=A F2)=E F3)=AE

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F|2]
E 0.041787 0.027136 | = --emee--
A 0.077710 0.000027 0.0600014
AE 0831886 |  -—— | e
FII=AE | F[2]=E F31-A

Gaussiana inversa | Identidad:

Proceso de introduccidn progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.137995 0.254503 | e
A 0.004203 | - | e
AE 0.140639 0.871811 0.927537
F(I)=A F(2)=E F(3)=A:E

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0.307652 0.254503 |  cemeee-
A 0.272684 0.007888 0.004203
AE 09275837 | e | ceemeee
F[1}=A:E F[2]=E F[3]=A
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Gaussiana inversa | Logaritmico:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.137995 0.216624 | = e
A 0.004203 | e | e
AE 0.140639 0.871811 0.967481
F()=A F(2)=E F(3)=AE

Proceso de eliminacién progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0.307652 0.216624 | = -
A 0.272684 0.006714 0.004203
AE 0,967481 | - | e
F[1]=AE F[2]=E F[3]=A

Gaussiana inversa | g(u, )= / )t
H

i

Proceso de introduccién progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0.137995 0.193447 | = e
A 0004203 | - | e
AE 0.140639 0.871811 0.307652
F()=A F(2)=E F(3)=AE

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0.307652 0.193447 | = oo
A 0.272684 0.005996 0.004203
AE 0.987468 | = - [ —ememee
F[11=A:E F[2]=E F(31=A
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ANEXO 5.2. Coeficientes para los MLG

Gaussiana | Identidad:

Gamma | Identidad:

Gamma | Logaritmico:

Coeficiente: t-valor:
B, =279.1614 | 14.8076
B, =-105.5201 | -5.2230
B, =—42.9560 | —2.1343
A =53.4468 | 2.5451
Br, =-9.8011 | —0.4940

Coeficiente: t-valor:
B, =277.7199 | 13.5651
B, =-100.0557 | —<4.9144
B, ==37.8243 | -1.6802
By =45.1015 | 2.0879
Br, =-9.5737 | -0.5361
Coeficiente: | s-valor:
B, =5.6203 | 71.5563
B, =-0.4402 | —5.2304
B =—0.1471 | ~1.7555
By =0.1960 | 2.2406
Be, =-0.0455 | —0.5515
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Gaussiana inversa | Identidad:

Coeficiente: t-valor:

B, =227.0101 | 12.5434

B, =—98.2996 | —4.5408

B =—36.0711| —1.4683

B =41.6197 | 1.8798

Be, =—9.4198 | —0.5479

Gaussiana inversa | Logaritmico:

Coeficiente: | f-valor:

B, =5.6178 | 66.4791

B, =—0.4328 | —5.0037

B, =—0.1379 | —1.5033

By =0.1854 | 2.0080

B, =—0.0463 | —0.5658

Gaussiana inversa | g(u,)= %1 X

Coeficiente: t-valor:

B, =1.3656x107° | 5.4183

B, =1.6724x107° | 4.8379

B, =4.1271x107° | 1.6564

B =-5.7742x107° | -2.0858

B, =1.7152x107% | 0.5464
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ANEXO 5.3. Predicciones del enlace para los MLG

Gaussiana | Logaritmico:

Al A2 A3
El 5.39 5.67 5.84
E2 5.12 5.41 5.58
E3 5.16 5.45 5.62
Gamma | Logaritmico:
Al A2 A3
El 5.38 5.67 5.82
E2 5.13 5.43 5.57
E3 5.18 5.47 5.62
Gaussiana inversa | Logaritmico:
Al A2 A3
El 5.37 5.67 5.80
E2 5.14 5.43 5.57
E3 5.18 5.48 5.62
Gaussiana inversa | g(u, )= %ﬂ- :
Al A2 A3
El 2.4606x107° | 1.2009x107 | 7.8821x10°®
E2 | 3.2095x107 | 1.9498x10° | 1.5371x107
E3 3.0380x107° | 1.7783x107° | 1.3656x10°
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ANEXO 5.4. Predicciones de la respuesta para los MLG

Gaussiana | Identidad:

Al A2 A3
El 227.09 | 289.65 | 332.61
E2 163.84 | 226.40 [ 269.36
E3 173.64 | 236.21 | 27916
Gamma | Identidad:
Al A2 A3
El 22277 | 285.00 | 322.82
E2 168.09 | 230.32 | 268.15
E3 177.66 | 23990 | 277.72
Gamma | Logaritmico:
Al A2 A3
El 216.17 | 289.78 | 335.74
E2 169.78 | 227.58 | 263.68
E3 177.69 | 238.20 | 275.97
Gaussiana inversa | Identidad:
Al A2 A3
El 220.33 | 282.56 | 318.63
E2 169.29 | 231.52 | 267.59
E3 178.71 | 240.94 | 277.01
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Gaussiana inversa | Logaritmico:

Al A2 A3
El 21496 | 288.68 | 331.39
E2 170.48 | 228.94 | 262.81
E3 178.57 | 239.81 | 275.29

Gaussiana inversa | g(;t,-): %12 :

Al A2 A3
El 201.59 | 288.56 | 356.19
E2 176.51 | 226.46 | 255.06
E3 181.43 | 237.13 | 270.60
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ANEXO 5.5. Procesos de seleccion para la RBD

Utilizando la formula (4.32) para el tratamiento de la interaccion A:E, para B! y B2 por

separado;

Proceso de introduccion progresiva:

Variable p-valor p-valorj F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0246y 0.246 | 0258 y0.258 | = --------
A 0220y 0.245 | ceeeeeee | e
AE 0430y 0.418 | 0.418y0.448 0.454 y 0.458
F(1)=A F2)=E F(3)=AE

Proceso de eliminacion progresiva:

Utilizando una variable categérica adicional en representacion de la interaccion A*E, para Bl y

Variable p-valor p-valar/ F[1] p-valor / F[1]F[2]
E 0286y0.266| 0.258y0.258 | -
A 0.242y 0.260| 0.230y0.258 0.220 y 0.245
AE 0454y 0458 - |
F[11=AE F[2]=E F[3]1=A

B2 por separado:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable p-valor p-valor | F(1) p-valor | F(1)F(2)
E 0246y 0246 | 0.258y0.258 | = -
A 0220y 0245 | o | e
A*E | 0.384y0.390 | 0.408y0.420 0.438 y 0.458
F(1)=A F(2)=E F(3)= A*E
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Fases de eliminacion:

Variable p-valores
F(1) 0.220 y 0.245
F(2) | F(1) 0.258 y 0.258
F(1)| F(2) 0.230y 0.258
F(3) | F(1)F(2) 0.438 y 0.458
F(1) | F(2)F(3) 0.372y 0.356
F(2) | F(1)F(3) 0.522 y 0.530

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable p-valor p-valor / F[1] p-valor / F[1]F[2]
E  |0522y0530|  ——rv | e
A 0.372 y 0.356 0.006vy0 0.220 y 0.245
A*E  |0.438y0.458| 0408y 0420 | = ---e-
F[1}=E F[2]=A*E F[3}=A
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5.2. Aplicacién 2. Cartera C1 de responsabilidad civil de automoéviles: cuantia de un

siniestro para dafos personales

Utilizamos los datos descritos en el apartado 2.3.1, que hacen referencia a la cartera Cl de
responsabilidad civil del automovil. Analizamos la cuantia por siniestro para dafios personales a partir

de informacion desagregada. Los factores de riesgo son de tipo mixto.

De las 169 618 polizas de la cartera hemos seleccionado del siguiente modo, con tal de obtener una

porcion de datos estindares con los que ilustrar las metodologias expuestas en el trabajo:

= Las que estaban en activo a | de enero de 1997 mediante la variable estado=1=Activa, obteniendo
111 231 polizas

* De ellas seleccionamos las de clase turismos, obteniendo 90 179 pdlizas

» De ellas seleccionamos las que no tienen franquicia de ningun tipo, obteniendo 81 106 polizas

* De ellas seleccionamos las de grupo de vehiculo de primera categoria, siendo igualmente 81 106

= De ellas seleccionamos las de expuesto igual a 1, mirando la fecha de inicio de la péliza y 1a fecha
de anulacién, asi nos quedamos con las que la fecha de inicio efecto de la péliza es 31/12/95 o
anterior y que la fecha de anulacién es 1/1/97 o posterior, obteniendo 60 575 polizas

s Escogemos las de tipo de producto estandar, obteniendo 44 832 pélizas.

En las 44 832 pdlizas tenemos 451 con un siniestro y 3 con dos siniestros, por lo que en total
anahizaremos 451 + 3 + 3 = 457 cuantias. Observando el rango de las cuantias nos damos cuenta de
que disponemos de 2 puntos extremos, unc de 60 241 698 pesetas y otro de 1 peseta. El rango de
variacion del resto esta entre 13 080 y 29 324 960 pesetas. Decidimos eliminar ambas cuantias del

estudio, asi que finalmente analizamos 457 - 2 = 455 cuantias de siniestros para daiios personales.

5.2.1. Relaciones entre pares de variables

Estudiamos en dos apartados diferentes las asociaciones entre las cuantias y cada factor individual, y
las asociaciones entre factores dos a dos. Distinguimos el tratamicnto cuantitativo o cualitativo de los

factores.
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5.2.1.1. Cuantias con factores

Asociacion de las cuantias con cada factor cuantitativo

En esta aplicacion damos tratamiento cuantitativo a los predictores de naturaleza cuantitativa. Estos
también podrian incluirse en la regresion con tratamiento cualitativo pasando previamente por un

proceso de discretizacion, el cual hemos descrito detalladamente en el apartado 3.6.2 del trabajo.

Calculamos (3.2),

Variables £
Y - Potencia (.0103
Y — Antivehi 0.0286
Y - Valorvehi —0.0048
Y — Edad 0.0159
Y — Anticamn 0.0106
Y — Bonus-malus | —0.0059
Y — Bonus —0.0014
Y - Malus 0.0174

Las correlaciones no son muy elevadas. La mayor es para la antigiiedad del vehiculo, que nos indica
que a mayor antigiiedad del vehiculo mayor cuantia en el siniestro, seguida de la variable malus, que

mas abajo comentaremos.

La correlacion entre las cuantias y la potencia sale positiva, lo que nos indica que en términos
generales, ya que es una correlaciéon demasiado pequefia para afirmar, tendremos que a mayor potencia

mayor cuantia del siniestro. Del mismo modo, a menor valor del vehiculo mayor cuantia.

Observamos que las correlaciones tanto de la edad como de la antigiiedad del carnet (en principio del
primer conductor) con las cuantias salen pequefias y positivas. Cabria esperar que el signo fuera
negativo, ya que “a mayor experiencia” las cuantias deberian ser menores. Sin embargo, si analizamos
mads afondo esta cartera, observamos que las formas de pago fraccionadas estan asociadas a cuantias
menores, y a su vez también se corresponden con edades menores, de lo que interpretamos que los

jovenes estan asociados a cuantias menores en general.
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Recordemos que en esta aplicacion la variable bonus contiene cero para los individuos que estan en la
escala de malus, y la variable malus toma valores positivos que son mayores a mayor escala de malus
y ceros para las polizas de escala bonus. La variable bonus-malus la construimos como bonus menos
malus, lo que nos proporciona la escala completa. Si observamos las correlaciones tenemos que: la
variable bonus por si sola tiene una correlacion negativa de (.0014 con las cuantias, la variable malus
ticne una correlacion positiva con las cuantias de 0.0174 (ya que la escala la tenemos en signo
contrario), y la variable bonus-malus una negativa de 0.0059. Observamos que la mayor correlacion ¢s
para la variable malus por si sola, seguida de la variable bonus-malus y finalmente de la variable
bonus. La variable bonus es la menos correlacionada con las cuantias, ya que estamos estudiando las
polizas que han sufrido al menos un siniestro en el periodo. En general, dichas pdlizas estaran en la
escala de malus, por lo que decidimos incluir exclusivamente como factor potencial al malus con signo

positivo,

Respecto a la relacién de la variable Bonus con el resto de factores solo destacar su correlacion con la

antigiiedad del camnet:

Bonus — Anticam: p=0.114

Es logica una correlacion positiva con la antigiiedad del camet del primer conductor, pues la variable
bonus es una variable historica acumulativa al igual que la antigiiedad del camet, y se espera que a

mayor antigiiedad mejor nivel.

Asociacion de las cuantias con cada factor cualitativo

Estudiamos la asociacion de las cuantias con cada predictor cualitativo haciendo uso de (3.4), y

obtenemos:

Variables 7

Y —Sexo | 0.0361

Y —Zona | 0.0980
Y — Vehicu | 0.0332

Y — Uso 0.0436

Y ~Pago | 0.0321
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La mas asociada con las cuantias es la zona. Los datos analizados son de toda Espafia, por lo que es
légico que el importe de las cuantias es diferente dependiendo de la zona en que nos encontremos.
También cabe notar que la zona es la variable cualitativa con mas categorias con diferencia, 10 versus
4 como mucho, y por lo tanto es la variable categorica que mas hace diferenciar las medias de las
cuantias, las cuales toman un rango bastante amplio. Si en lugar de la medida de asociacion nos
fijamos en los p-valores resultantes de las anovas que encontramos en el anexo 5.6, obtenemos ¢l

siguiente resultado:

Variables | p-valor
Y - Sexo 0.441
Y — Zona 0.888
Y — Vehicu | 0.923
Y —Uso 0.355
Y - Pago 0.792

Aunque la zona era la de mayor asociacion segin (3.4), observamos como su p-valor del anova no es

el menor. Los dos menores son para las variables Uso y Sexo.

Ninguna de las variables tiene un p-valor pequefio, pero de los graficos de medias del anexo 5.6,

podemos realizar los siguientes comentarios:

» Sexo: La cuantia media de los hombres es menor que la de las mujeres, y aunque no se considera
una diferencia significativa, junto con la variable Uso, el Sexo es la segunda de mayor
significacion.

= Zona: Las cuantias medias mas elevadas son para las zonas 4 y 9, y las menores para las zonas 1, 2,
6 y 10, siendo minimas las diferencias.

» Tipo de vehiculo: Observamos que las clases estin muy desproporcionadas en el nimero de
siniestros, pero hemos decidido no agrupar las clases, pues aunque no hay diferencias significativas
en las medias, se observa que para los 2 siniestros de los balilla duros, las cuantias son mas bajas
que para el resto.

= Uso del vehiculo: La media de cuantia para el uso particular es menor que para el uso de empresa.
Aunque las diferencias no llegan a ser significativas, ésta es la variable, junto con el sexo, que
ofrece mayor diferencia.

s Forma de pago: Los pagos fraccionados se asocian a cuantias menores que los anuales, a diferencia

de lo que ocurre en la aplicacion 4 que hace referencia al namero de siniestros para materiales. El
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factor Pago puede ser entendido como una variable que resume otras caracteristicas implicitas del
asegurado. Si se decide incluir como posible variable de tarifa en una tarificacion a priori, la forma
de pago ésta ¢s una variable que es elegida voluntariamente por el tomador, por lo que lo 16gico

financieramente seria incluir un recargo por el retardo de los pagos de las primas.
5.2.1.2. Factor con factor

Las relaciones entre factores que presentamos a continuacion son las relaciones entre los factores de
las pdlizas que han sufrido siniestro, lo que no significa que sean las relaciones entre factores

genéricas de todas las polizas de la cartera.
Cualitativo con cualitativo

Calculamos (3.6), (3.7), (3.8) y la correlacion candnica ry,

Sexo Zona Vehicu Uso Pago
= 1 0.1615 0.1164 0.0066 0.0831
Sexo = 1 0.0933 0.0884 0.0066 0.0693
P= 1 0.1594 0.1156 0.0162 0.0825
= 1 0.1614 0.1164 0.0105 0.0828
C= 1 0.1533 0.1166 0.1664
Zona = 1 0.1054 0.0671 0.1140
= 1 0.2119 0.1160 0.2289
r = 1 0.5383 0.1168 0.1714
= 1 0.1212 0.0147
. = 1 0.1095 0.0120
Vehicu 757 1 0.1691 0.0286
r = 1 0.0301 0.1631
= 1 0.0742
= 1 0.0624
Uso 52 1 0.0735
- 1 0.0548
C= 1
Pago — :
= 1
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No resaltamos ninguna de las asociaciones en especial, tan solo comentamos las mds relevantes
comparativamente: La zona esta asociada minimamente con el sexo, con el tipo de vehiculo y con la
forma de pago, aunque remitimos de nuevo a que la zona es la variable con mas categorias en
comparacion con el resto de cualitativas. Finalmente, la forma de pago tiene frecuencias diferentes

segun el tipo de vehiculo, sin olvidar la frecuencia de dos del tipo de vehiculo balilla duro.
Cuantitativo con cuantitativo

Calculamos (3.2),

P= Potencia | Antivehi | Valorvehi Edad Anticarn | Malus
Potencia 1 —0.2445 0.8374 0.0161 0.0722 0.0660
Antivehi i —1.3225 0.1722 0.0986 0.0300

Valorvehi 1 0.0041 0.0742 0.0971
Edad 1 0.7446 0.0151

Anticarn 1 0.0391
Malus 1

Resaltamos las siguientes correlaciones :

» Entre la potencia y el valor del vehiculo, a mayor potencia mayor valor del vehiculo

» Entre la antigiiedad del camet y la edad del conductor principal, a mayor antigiiedad mayor edad
= Entre la antigiiedad y el valor del vehiculo, a mayor antigiiedad menor valor del vehiculo

» Entre la antigiiedad del vehiculo y la potencia, a mayor antigiiedad menor potencia

* Entre la edad del conductor y la antigtiedad del vehiculo, a mayor edad mayor antigiiedad
Y secundariamente :

* A mayor antigiiedad del carnet mayor antigiiedad del vehiculo

= A mayor valor del vehiculo peor escala de malus

Las dos correlaciones mas altas nos pueden llevar a decidir si en un proceso de seleccidn, utilizamos la
potencia y descartamos el valor del vehiculo (o al revés), y si utilizamos la antigliedad del camet o

alteativamente la edad del conductor principal. Aunque al no ser, en ninguno de los dos casos, una
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asociacion maxima de !, podemos optar por introducir ambas para ver cual de las alternativas es la que

mejor ajusta teniendo en cuenta el resto de factores.

Cuantitativo con cualitativo

Utilizando la medida (3.4) obtenemos los siguientes resultados:

n Potencia | Antivehi | Valorvehi Edad Anticam Malus
Sexo 0.1311 0.0354 0.1663 0.1971 0.3334 0.0171
Zona 0.1441 0.1712 0.2091 0.1953 0.1784 0.2487

Vehicu 0.2891 0.1670 0.2478 0.1678 0.2375 0.1300
Uso 0.0374 0.0514 0.0392 0.0348 0.0265 0.1302
Pago 0.0461 0.0442 0.0401 0.2111 0.2286 0.0510

Detallamos adicionalmente los p-valores resultantes de las anovas entre estos predictores:

p-valor | Potencia | Antivehi | Valorvehi Edad Anticarn Malus
Sexo 0.005 0.451 0.000 0.000 0.000 0.725
Zona 0.404 0.147 0.018 0.044 0.105 0.001
Vehicu 0.000 0.005 0.000 0.005 0.000 0.053
Uso 0.426 0.274 0.404 0.459 0.573 0.000
Pago 0.614 0.651 0.696 0.000 0.000 0.549

Segin (3.4) observamos que:

» La variable més asociada con el sexo es la antigiiedad del carnet, seguida de la edad, el valor del

vehiculo y la potencia.

* La zona tiene una asociacion elevada con casi todos los factores cuantitativos, y de nuevo

recordamos que es la de mayor nimero de categorias. Los p-valores asociados a la zona

demuestran que aunque es la que mds diferencia las medias, estas diferencias no son las mas

significativas.

« El tipo de vehiculo esta bastante asociado con todos los factores cuantitativos debido a sus clases

desproporcionadas, las cuales hemos decidido no agrupar en ¢l analisis. Observando los graficos de

medias nos haremos una idea del sentido de tales diferencias.

» El uso del vehiculo esta asociado con el nivel de malus.
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» Laforma de pago estd asociada con la antigiiedad del carnet y la edad del conductor.

En el anexo 5.7 encontramos las anovas de los p-valores en negrilla, ademds de la del malus con el

sexo. A partir de los correspondientes graficos de medias realizamos los siguientes comentarios:

= Potencia y sexo: Las media de potencia es mayor en los hombres.

= Potencia y tipo de vehiculo: Los balilla duros son los de mayor potencia, seguidos por los balilla
blandos, los todo terreno y el resto de vehiculos.

= Antigiedad y tipo de vehiculo: Los todo terrenos son los mas antiguos seguidos por los balilla
duros, los balilla blandos y ¢l resto de vehiculos.

» Valor del vehiculo y sexo: Los hombres conducen vehiculos de mayor valor, al igual que de mayor
potencia. Ya hemos visto como la potencia y el valor del vehiculo estin estrechamente
relacionadas.

= Valor del vehiculo y zona: Segln la zona observamos diferentes medias en el valor del vehiculo.

= Valor y tipo de vehiculo: Observamos un grafico bastante similar al de la potencia con el tipo de
vehiculo.

= Edad y sexo: La media de edad en los hombres es mayor que la de las mujeres.

* Edad y zona: Observamos diferentes medias de edad en las diferentes zonas, pero globaimente las
diferencias no son muy significativas.

= Edad y tipo de vehiculo: Observamos que las medias de edad menores son las de los balilla. Los
balilla duros que hemos visto eran los de mayor valor y potencia y ahora observamos que van
asociados a menores edades.

= FEdad y forma de pago: Este grifico nos ayuda a entender que los asegurados con pagos
fraccionados son los jévenes, que en general tendran mas siniestros pero de cuantias menores.

* Antigliedad del carnet y sexo: Esta vision de medias es simétrica a la de la edad y el sexo. Puesto
que el colectivo de mujeres es mas joven, también sera el de menor antigiiedad del camet.

» Antigiiedad del camet y tipo de vehiculo: Observamos un gréfico bastante similar al de 1a edad y el
tipo de vehiculo.

* Antigiiedad del carnet y forma de pago: Observamos un grafico bastante similar al de la edad del
conductor principal y la forma de pago.

= Nivel de malus y sexo: Recordemos que al inicio plasmamos el grifico de medias para la variable
Bonus respecto al sexo y observamos como las mujeres tenian una media superior, aunque no se

observaba una diferencia significativa. Ahora observamos de nuevo en el grafico como las mujeres
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también tienen un mejor nivel de malus.

» Nivel de malus y zona: Observamos diferentes niveles de Malus en las zonas. El malus era la
variable cuantitativa mas asociada con la zona. Es un hecho esperado, pues las zonas se forman
inicialmente a partir de la informacion de siniestralidad de periodos anteriores, y la variable malus
es una variable historica que se supone que recoge tal informacion.

* Nivel de malus y uso del vehiculo: El uso particular est4 asociado a un mejor nivel de malus que el

uso empresarial como era de esperar, especialmente para las polizas que han sufrido siniestro.

5.2.2. Modelo lineal generalizado

Hacemos uso de la combinacion: distribucion del error Gamma vy enlace Logaritmico. Utilizamos una
variable continua para cada predictor cuantitativo: potencia, antigiiedad v valor del vehiculo, edad del
primer conductor y antigliedad del camet, y malus, en total seis. Utilizamos una binaria para el sexo
(que tiene dos categorias), nueve para la zona de circulacién (que tiene diez categorias), tres para el
tipo de vehiculo (que tiene cuatro), una para el uso del vehiculo (que tiene dos) y dos para la forma de

pago (que tiene tres).

Proceso de seleccién paso a paso

Hacemos uso de la distribucion asintotica F de Fisher (3.41) en la contrastacion de (3.38). A

continuacion detallamos los resultados del proceso de seleccion paso a paso;

Fases de introduccion:

Variable p-valor p-valor|F(1) p-valor [F(1)F(2) p-valor|F(1)...F(3)
Potencia 0.740 0.724 0.622 0.469
Antivehi 0.3833 0.387 0.368 i
Valorvehi 0.873 0.821 0.937 0.777
Edad 0.643 0.641 0.445 0.430
Anticarn 0.747 0.714 0.461 0.401
Malus 0.564 0.839 0.889 (.974
Sexo 0.295 0.291 e
Zona 0.451 0.463 0.373 0.303
Vehicu 0.541 (.553 0.542 0.559
Uso 0258 | - —— —
Pago 0.595 0.648 0.582 0.589

F(1)=Uso | F(2)=S8exo | F(3)= Antivehi | F(4)=Zona
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Variable p-valor|F(1)..F(4) p-valor|[F(1)...F(5) p-vaiorlF(1)..F{6) | p-valot]F(1)..F(7)

Potencia 0.409 0.442 ————— ————-
Antivehi ——————- ———-- ————— ——--

Valorvehi 0.45] 0.511 0.928 1
Edad 0.49] 0.981 0.983 0.965
Anticarn 0.319 —————- men ———

Malus (.983 0.938 0.956 1
Sexo | - | e ————- —————
Zoma | ——- — e ———-
Vehicu 0.590 0.647 0541 | e
Uso e —————e- e — ———
Pago (.689 0.803 0.714 0.700

F(5) = Anticarn | F(6)= Potencia | F(7) = Vehicu | F(8) = Pago |

Fases de eliminacion:

La primera variable a entrar en el modelo es F(1) = Uso, al igual que en la RBD que presentamos en el

siguiente apartado.

La segunda es F(2) = Sexo, a diferencia que en la RBD, en la que es €l Malus. Observamos aqui, que
en la primera fase el Malus tiene asociado un p-valor de 0.564, que pasa a 0.836 en la segunda. Con el

MLG, al introducir ¢l Uso, es decir, sus dos binarias ascciadas, €l Malus es menos significativo en la

Variable p-valores
F(1) 0.255
F(2) | F(1) 0.291
F(1) | F(2) 0.252
F(3) | F(HF(2) 0.368
F(1) | FQ2)F(3) 0.255
F(2) | F(1)F(3) 0.278
F(4) | F(F(2)F(3) 0.303
F(1) | F(Q)F(3)F(4) 0.212
F(2) | F(DF(3)F(4) 0.129
F(3) | F(1)F{2)F(4) 0.194
F(5) | F(1)F(2)F(3)F(4) 0.319
F(1) | F2)F(3)F(4)F(5) 0.204
F(2) | F(L)F(3)F(4)F(5) 0.078
F(3) | F(DF(2)F(4)F(5) 0.165
F(4) | F(DEFBIF(5) 0.283
F(6) | F(HF(2)F(3)F(4)F(5) 0.442
F(1) | F(2)F(3)F(4)F(5)F(6) 0.193
F(2) | F(1)F(3)F{4)F(5)F(6) 0.063
F(3) | F(1)F(2)F(4)F(5)F(6) 0.12]
F(4) | F(D)F(2)F(3)F(5)F(6) 0.272
F(5) | FIHF(2YFG)F(4)F(6) 0.343
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explicacién de la respuesta. Esto es debido a que se trata a las dos binarias asociadas al uso como
predictores continuos, los cuales toman valores de cero y uno. Si calculamos la correlacion entre

ambas binarias y el Malus obtenemos lo siguiente:

Uso particular y Malus: p =-0.197
Uso empresa y Malus: p=0.197

La variable Malus contiene ceros para las polizas de nivel bonus y valores relativamente pequeifios
(entre cero y uno) para las pdlizas de escala malus. La variable Uso particular contiene unos para los
vehiculos de uso particular y ceros para el resto. Asi, al obtener una correlacidn negativa, los vehiculos
de uso particular, en general, estaran en escala de bonus, y al revés para los de empresa, que en general
estardn en escala de malus. Son variables que al ser tratadas como continuas proporcionan un perfil
similar, cosa que no ocurre con la RBD, donde el malus es tratado como cuantitativo y el uso como

categarico.

Siguiendo con el proceso, vamos obteniendo en los siguientes pasos que F(3) = Antivehi, F(4) = Zona,
F(5) = Anticarn, F(6) = Potencia, F(7} = Vehicu y F(8) = Pago, o bien F(8) = Edad si decidimos no

tener en cuenta la forma de pago.

Si restringimos el nivel de significacion permitido, de hecho no seleccionariamos ninguna variable.
Pero dejamos margen para ver cuales de los factores potenciales son los mas significativos. Dejando
un buen margen y guiados por el patron de aumento de los valores de probabilidad, podemos detener

el proceso en el paso sexto por ejemplo. Igualmente hemos realizado dos fases mas de introduccidn.

Nos quedamos con las cinco primeras variables como mucho:

Uso, Sexo, Antivehi, Zona y Anticarn

Los coeficientes resultantes para el predictor lineal son:
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Término Coeficiente | #-valor
Constante™ 14.0783 | 16.9089
Uso particular —.5213 -).8877
Hombre -0.3729 -1.2777
Antigiiedad del vehiculo 0.0237 1.0358
Zona | 0.2297 (.3488

Zona 2 0.1909 0.3062

Zona 3 0.5008 0.9918

Zona 4 0.9246 1.6847

Zona 5 0.4741 0.8352

Zona 6 0.1128 0.2148

Zona 7 0.4609 0.9251

Zona 8 0.2329 0.2951

Zona 9 0.6277 0.8582
Antigiiedad del camet 0.0103 0.7831

Respecto a la validacion del modelo, vemos primeramente la significacion conjunta, o lo que es lo
mismo, el poder predictivo de la regresion, calculande el cociente de verosimilitudes (3.46) y el p-

valor del estadistico (3.45) asociado al contraste (3.44):

e (1075.927 -1040.798)
- 1075.925

=0.03265

_ (1075.927 -1040.798)/13
S 1040.798/441

=1.14497  p-valor=10.1333

Como era de esperar el p-valor obtenido no es muy pequefio, pues los predictores incluidos no son

demasiado significatvos.

Plasmamos los graficos de residuos que realiza el programa S-Plus:

% Uso empresarial, Mujer y Zona 10.
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Fitted : ANTIVEHI + ANTICARN + SEXO1 + SEXOZ + ZONAT + ZONA2 +
Figura 5.1. Grafico de la respuesta versus la estimacion.

Observamos que ain e incorporando un mimero elevado de parametros, no conseguimos muy buen
ajuste. Si comparamos este grafico con el grafico de la figura 4.1 (apartado 4.4.4), el cual es un grafico
paralelo realizado para la RBD teniendo en cuenta el Uso, Malus, Sexo y Vehicu podemos comprobar

visualmente ¢l mejor ajuste de este altimo.
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1
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%

Pearscn Residuals

Quantiles of Standard Normal

Figura 5.2. Grafico de los residuos de Pearson.
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ass

Deviance Residuals

§*10*5 10°6 1.5710%6 2'10%6 2.5"106 310%6 35710
Fitted : ANTIVEHI + ANTICARN + SEXO1 + SEXO2 + ZONA1 + ZONA2 +

Figura 5.3. Gréifico de los residuos de desvianza.

Aunque el programa S-Plus nos marca tres puntos aislados, no olvidemos que ya hemos retirado del
conjunto las dos cuantias extremas. Hemos comprobado que si se eliminan estos tres puntos, vuetven a

salir otros dos diferentes a eliminar, debido al amplio rango de las cuantias.

5.2.3. Regresién basada en distancias

Hacemos uso del indice de similaridad de Gower, (4.8). Damos tratamiento cuantitativo a la potencia,
la antigliedad y el valor del vehiculo, a la edad del primer conductor y su antigiiedad en el camet, y a
la variable malus. Damos tratamiento cualitativo al sexo del primer conductor, a la zona de
circulacion, al tipo y uso del vehiculo, y a la forma de pago. Utilizamos B = 500 muestras para realizar
los célculos relacionados con la metodologia bootstrap en la estimacién de los valores de probabilidad

del proceso de seleccion.

Proceso de seleccién paso a paso

Fases de introduccion:
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Variable p-valor p-valorF(1) p-valor [F(1)EQ2) | p-valorfF(1)..F(3) | p-valorjF(1)..F(4) | p-valor|F(1)..F(5)
Potencia 0.950 0.946 0.978 0.982 0.974 0.900
Antivehi 0.948 (.942 0.942 0.942 0.942 0.990
Valorvehi 0.860 0.856 0.858 0.858 0.864 0.826
Edad 0.900 0.900 0.900 0.902 0.900 0.492
Anticarn 0.814 0.832 0.836 0.842 0.846 —————-
Malus (.502 0500 | e | emmmmeee | e e
Sexo 0.516 0.518 0546 | e | e e
Zona (0.948 0.950 0.948 0.942 0.932 0.934
Vehicu 0.814 0.816 0.652 0624 | @ - —————
Uso 0.498 e e B — —
Pago 0.804 0.838 0.806 0.794 0.818 0.358

F{(1)=Uso | F(2)=Malus | F(3)=Sexo | F(4)= Vehicu | F(5) = Anticarn | F(6) = Edad

Fases de eliminacion:

Variable p-valores
F() 0.498
F(2) | F(1) 0.500
F(1) [ F(2) 0.544
F(3) | F(1)F(2) 0.546
F(1) | F(2)F(3) 0.534
F(2) | F()F(3) 0.496
F(4) | F(1)F(2)F(3) 0.624
F(1) | F(2)F(3)F(4) 0.548
F(2) [ F(1)F(3)F(4) 0.496
F(3) | F(DF(2)F(4) 0.516
F(5) | F(1)F(2)F(3)F(4) 0.846
F(1) | F2)F(3)F(4)F(5) 0.490
F(2) | F()F(3)F(4)F(5) 0.530
F(3) | F(1)F(2)F(4)F(5) 0.754
F(4) | F(DFQ)FG)F(S) 0.430

Observamos que en la segunda fase de eliminacion el p-valor asociado al Uso es mayor que el del
Malus, por lo que deberiamos proceder a su eliminacion: F[1] = Uso. Si aceptaramos que ambos p-
valores no superan el pre-establecido, deberiamos seguir el proceso con las dos variables incorporadas.

Por seguridad, comprobamos si dado el Malus la siguiente a ser introducida seria el Uso:
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Capiinlo 5

Variable | p-valor|Malus
Potencia 0.976
Antivehi 0.946
Valorvehi 0.858
Edad 0.900
Anticarn (.838
Sexo 0.558
Zona 0.948
Vehicu 0.644
Uso 0.544
Pago 0.786

F(2) = Uso

Y obtenemos que la siguiente es el Uso, por lo que continuamos introduciendo dados el Uso y el
Malus.

En el paso quinto hemos continuado, considerando que la variable Pago no iba a ser introducida (ya
que recordemos que obteniamos menores cuantias a mayor fraccionamiento), por lo que F(5) =

Anticam.

En el paso sexto, en que F(6) = Edad, detenemos el proceso, pues obtenemos los siguientes resuitados

en la fase de introduccién:

Potencia | Antivehi | Valorvehi Edad Zona

p-valor 0.900 0.990 0.826 0.492 0.934

Oparcial 2.508 0.373 5.253 6.085E5 0.164
Geol 3.8352E15 | 3.8352E15 | 3.8352E15 | 3.8352E15 | 3.8352E15
Geol 3.5335E15 | 3.5335E15 | 3.5335E15 | 3.5335E15 | 3.5335E15
Geol2 3.7492E15 | 3.6155E15 | 3.7870E15 | 3.8352E15 | 3.5761E15

Al introducir la variable que corresponderia, la Edad, ya explicamos teda la variabilidad de los datos,

por lo que introducir otra variable no mejoraria el ajuste. Por lo que detenemos el proceso.

En este proceso ya hemos indicado que en el paso quinto se nos presentaba la opcién de incluir o no la
variable pago. Los resultados anteriores corresponden a no incluirla por las razones ya indicadas. Sin

embargo podemos analizar también lo que ocurre si la incluimos:
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Aplicaciones practicas

Fases de introduccion:

Variable p-valor p-valor|F(1) p-valor [F(YF(2) | p-vator|F(1)..F(3) p-valor|F(1)...F(4) p-valor{F(1)..F(5)
Potencia 0.950 0.946 0.978 0.982 0.974 0.970
Antivehi 0.948 0.942 0.942 0.942 0.942 0.940
Valorvehi 0.860 0.856 0.858 (.858 0.864 0.870
Edad (0.900 0.900 0.900 0.902 0.900 0.900
Anticarn 0.814 0.832 0.836 0.842 0.846 0.912
Malus 0.502 0500 | a0 e — ———
Sexo 0.516 0.518 0546 |  -——— ———————- ————
Zona 0.948 0.950 0.948 0.942 0.932 0.926
¥Yehicu 0.814 0.816 0.652 0624 | e | e
Uso 0498 |  -e-u-ee- e ———meee —— ——
Pago 0.804 0.838 0.806 0.794 0.818 m=meme

F(1)=Uso | F(2)=Malus | F(3) = Sexo | F(4)= Vehicu F(5) = Pago F(6) = Valorveh

Fases de eliminacion:

Variable p-valores
F(5) | F(1)F(2)F(3)F(4) 0.818
F(1) | F(2)F(3)F(4)F(5) 0.580
F(2) | F(1)F(3)F(4)F(5) 0.514
F(3) | F(1)F(2)F{(4)F(5) 0.520
F(4) | F(OF(DF3)F(5) 0.674
F(0) | F()F(2)F(3)F(4)F(5) 0.870
F(1) | F(2)F(3)F(4)F(5)F(6) 0.758
F(2) | F(1)F(3)F(4)F(5)F(6) 0.518
F(3) | F(1)F(2)F(4)F(5)F(6) 0.646
F(4) | F(1)F(2)F(3)F(5)F(6) 0.576
F(5) | FOOF(2}F(3)F(A)F(6) 0.844

El Pago entraria en el paso quinto en lugar de la Anticarn. Observamos que en el paso sexto F(6) =

Valorveh en lugar de Anticarn. Este hecho podria tener explicacion teniendo en cuenta la alta

asociacion entre la forma de pago y la antigiiedad del carnet.

Como ya se ha comentado en el trabajo, es usual recoger la informacion desprendida de los procesos

de seleccion no solo del conjunto resultante de variables de tarifa, sino también la del resto de

predictores que finalmente no han sido incluidos. En este caso, al igual que nos ha ocurrido con el

MLG si restringimos el nivel de significacion no acabariamos seleccionando ningun predictor. Por lo

que en lugar de restringir el nivel de significacion nos fijamos en el patrén de aumento de los p-valores

en la seleccion final del conjunto.
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Capitulo 5

En el apartado 4.4.4 hemos realizado la validacién exhaustiva del modelo resultante que utiliza

finalmente como variables de tarifa las siguientes:

Uso, Malus, Sexo, y Vehicu

5.2.4. Analisis de segmentacioén

Utilizamos el programa SPSS CHAID ordinal. Para ello necesitamos discretizar la respuesta con Ward
31, y los predictores inicialmente continuos o discretos con un numero elevado de clases. Nos
referimos al apartado 3.6.2 del trabajo para el detalle de ambas discretizaciones. Respecto a la
respuesta utilizamos, como ya hemos indicado, la discretizacion de Ward, y para los predictores
potencia, valor del vehiculo, antigiiedad del camet y edad del conductor habitual, los intervalos

iniciales construidos en dicho apartado.

Hemos utilizado como predictores libres al sexo, la zona, €l uso y el tipo de vehiculo, y la forma de
pago. Hemos utilizado como predictores mondtonos a la potencia, la edad, la antigiiedad del camet, el
valor del vehiculo, la antigiiedad del vehiculo y el nivel de malus. Cabe notar que también se hubiera
podido considerar a todas las variables como predictores libres, obteniendo en tal caso resultados
diferentes. Respecto a las variables cuantitativas potencia, edad, antigliedad del carnet y valor del
vehiculo, se han utilizado los intervalos iniciales ya mencionados, y respecto al malus y la antigiiedad
del vehiculo, las clases discretas ordinales originales. Se ha utilizado, en todos los arboles que
presentamos a continuacion, un nivel de significacion para la seleccion del mejor predictor de 0.7,
muy elevado, pero sino el proceso no consideraba que ningin predictor distinguiera suficientemente

las medias de cuantia.

En el 4rbol 1, el nivel para la agrupacién de categorias de un predictor es de 0.05, el tamafio minimo

para analizar un segmento de 50 y el minimo para formarlo de 25:
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Aplicaciones prdcticas

Arbol 1

En el arbol 2 variamos los tamaiios minimos, para analizar de 25 y para formar de 14, obteniendo dos

; 1330158.03
i n-455
i
ValorvehD
{0,2000) [2000,2250) [2250....)
1359900.60 533062.24 1497410.80
n=329 i n=32 n=94
Zona -4~ EdadD
! Resto 4,8,9 [18.49) 49..)
1188089.07 1365713.93 0970976.84 2470516.00
n=2§1 n=4§ n=61 n=33
Antivehi -3- Zona -1-
] ] -
[0.3} I [3,..) F1,4,6,8,10 2,3,579
1
42018547 1263079.65 432024.64 1371341.33
n-23 n=256 n=26 n=35
-1- -2- 5. -6-

nodos terminales adicionales:
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Capitulo 3

Arbol 2
1330158.03
" ValorvehD
10,2000 [2000,2250) [2250,..)
1359900.60 53306224 1497410.80
n=329 n=32 n=04
Zona -5- EdadD
Resto 4,89 (18.49) ‘ [49..)
1
[
1188089.07 236571393 $70976.84 247051600 |
n=281 n=48 n=61 n=33
s , -8-
Antivehi AnticarD Zona
|
‘ [0.3) 3 [0.19) {19..) P 1,4,6,8 10 2.3,5,7.9
H ] :
1
i 420185.47 1263075.65 3755653.06 1086969.93 432024.64 137134133
‘ n=25 n=256 n=23 n=25 n=26 n=35
L
-1- -2- -3- -4- -6- -7-

En el arbol 3, el nivel para la agrupacion de categorias es de 0.1, el tamafio minimo para analizar un

segmento de 50 y el minimo para formarlo de 25:
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Aplicaciones practicas

Arbol 3
1330158.03
n=45%
AnficarD
J [6.19) {19.2%) [23..)
1469559.35 816282.02 ‘ 142225978
n=203 n=85 ; n=167
Zona ValorvehD Zona
1,2,7.10 3,56, 8 4,9 [(]j_l 750) l [1750,...) W 56,9
769314.97 1573537.02 330274887 1040456.83 444992 49 1691205.88 64669429
n=80 =98 n=23 n=33 n=32 n=124 n=43
-1- -5 -6- -7 -R- -9-
! Sexo 5 6
H M
12003 19.61 234329794 |
n=61 n=32
i
Antivehi 4
[09) | oo
497369.84 2215691.50 I
n=39 n=27 ‘
-2- -3-

En los arboles 4 y 5 el nivel para la agrupacion de categorias ha sido de 0.8, para que casi no agrupe
las clases de los predictores, exigiendo tan solo un tamafio minimo para analizar un segmento de 12 y
uno minimo para formarlo de 6. La diferencia estriba en que en el arbol 5 no tenemos en cuenta la

forma de pago:
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Arbol 4
1330158.03
n=435
Uso
, Particular Empresa
1306622.33 2071532.64
n=441 n=14
Sexo -1
i
R I
|
E 126056220 1538664.15
; =368 =73
|
Pago
|aT s A T
1301185.17 167678.79 1569906.07 259382213 633888.71
=340 n=28 n=58 n=6 ! n=9
-7- -8- -9- -10-
ZLona
(L2 P 3.7 |49 16 : 8 ,‘,AJ_?.“Z,,V,,,,_‘
£127967 59 137185629 205313590 | 718082.58 L 52782581 93376030 |
=72 n=i31 n=47 “ n=43 | n=8 n=19
-1- -1- -3- -4- -5- -6-
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Arbol 5

1330158.03
n=435
Uso
Particular Empresa
130662233 2071532.64
n=441 1=14
Sexe -8-
1260502.29 1538664.15
n=368 n=73
Zona -7-
_ ‘1,1,5 3.7 ‘4.9 § 8 o
i 108994614 : 1351516.67 2082871.54 ‘ 722060063 552613.90 867908.24
| n=75 I n-15% n=51 n=53 n=9 n=22
i : |
~1- -2- -3- -4- -5- -6-

Observamos que segun variamos los parametros los resultados son diferentes. Los de los arboles 4 y 5

se parecen mas a los obtenidos en los dos apartados anteriores con los modelos de regresion.

Finalmente, en el arbol 6, variamos respecto del arbol 5 los tamafios minimos, para ver qué ocurre con

el tipo de vehiculo, utilizando como tamafios minimos ambos de 2 (ponemos 2 por la frecuencia de 2

del tipo de vehiculo):
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,
Arbol 6
-
REE T
455
Uso
prrtialar ! Emgresa
130662233 207E532 64
n=ddl =l
Sexo ‘alus
T [ M P o]
if i
136059229 | 1538664 14 TN R
-6 =T} ! =1l | L3
,,,,, i L ! o
=11
Loza Vehicu Sexo
i : 1‘ T t ;
i L7 | 45 ‘| [s 15 iw ! Taedo lemreno Halila biande Reswr It ! ¥
I i i, ! ' | .
10s9s66te || 135i51667 ” WEATISE |1 7%e0s ss1380 § BETRD4 0319260 897672 | 412995 13911400 2675152 80
075 | el es L eem s Booan 2 n-3 P e - Y
i ; It ] i
-1- .2- -3- -4- -5~ _§- -7- 3. -9. -1B- -

Observamos en el arbol 6 una mayor concordancia con los resultados del MLG y de 1a RBD.

Puesto que es usual que la interaccion de la edad y el sexo del primer conductor sea significativa en la

siniestralidad, y no observamos que aparezca en ninguno de los arboles anteriores, hemos realizado un

estudio teniendo en cuenta solo ambas vanables. Para poder observar las diferencias de medias en

dicha interaccion, nos vemos forzados a fijar el maximo valor de 1 tanto para la fase de agrupacion

(para que no agrupe las clases, ya que de otro modo no encuentra diferencias), como para la fase de

seleccion del mejor predictor (para que los incorpore en el arbol). En tal caso obtenemos que en el

primer nivel aparece el sexo y en ¢l segundo la edad tan solo para los hombres, separando, ya que asi

lo hemos establecido, cada una de las clases iniciales de edad. De lo que concluimos que en con estos

datos tal interaccion no es necesaria.
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Anovas de lay cuantias con los faciores cualitativos

Anexo 5.6. Anovas de las cuantias con los factores cualitativos

Sexo
Descriptivos
CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Hombre 380 1283502 | 2973580.60 | 152541.47 (983568.52441 1583436 |13080.000 2.9E+07
Mujer 75 1566548 2544228.36 | 29378219 |981174.16433 2151922 | 13080.000 1.3E+07
Total 455 1330158 2906476.99 | 136257.74 1062383.896 1597932 | 13080.000 2 9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 5.018E+12 1 5.02E+12 594 441
Intragrupos | 3.830E+15 453 B.46E+12
Total 3.835E+15 454
Grifico de las medias
1600000
1500000
14000004 //
<
'_
z
S 1300000
(&) ]
@
=
=
3
= 1200000

Hombre

SEXO
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ANEXO 5.6

Zona
Descriptivos
CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
1 20 1035274 | 2231788.96 | 499043.18 | -9235.78392 2079783 [13080.000 | 9876217
2 25 1033793 1389632.63 | 277926.53 |460180.52075 1607405 [ 13080.000 | 5309530
3 97 1489939 | 2590056.93 | 262980.44 967927.43270 | 2011952 |20000.000 1.5E+07
4 47 1923858 | 4772846.31 | 696191.19 | 52249784580 | 3325218 |21000.000 2 5E+07
5 40 1274300 | 2847218.42 | 450184.76 | 363714.89755 | 2184884 |84000.000 1.7E+07
6 69 1024103 | 2157853.00 | 259774.97 | 505730.08033 1542476 |13080.000 1.1E+07
7 109 | 1321821 3186123.91 | 305175.32 | 716910.69513 1926732 |13080.000 2.9E+07
8 11 1324048 1950061.44 | 587965.65 | 13978.72028 | 2634117 |20000.000 | 6173632
9 14 1709382 | 3613098.13 | 965641.09 | -376758.537 | 3795523 |45000.000 1.4E+07
10 23 | 8485516 1139093.23 | 237517.36 | 355970,75938 1341132 | 100000.0 | 5730520
Total 455 1330158 | 2906476.99 | 136257.74 | 1062383.896 1597932 | 13080.000 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 3.692E+13 g 410E+12 481 .8as
Intra-grupos | 3.798E+15 445 8.54E+12
Total 3.835E+15 454
Grafico de las medias
2000000
1800000
16000001
/
1400000 \
1200000+
<
2 ocooood—
5
()
[:] 13
T BOOOOD
a
ke
O
S 600000 . i} . . .
1 2 4 5 & 7 8 9 10
ZONA
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Anovas de las cuantias con los factores cualitativos

Tipo de vehiculo

Descriptivos

CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limitg inferior | superior Minimo Maximo
Todo terreno 22 | 1300720 | 2191706.82 | 467273.46 |328971.49868 | 2272468 (62218.000 | 9887069
Balilla duro 2 | 215000.0 261629.509 | 185000.00 -2135647.88 2565648 |30000.000 | 400000.0
Balilla blando 6 | 832483.0 701614542 | 286432.94 | 96183.69403 1568782 |73818.000 1937440
Resto de vehiculos 425 13423956 2965102.11 | 143828.58 | 1061249.863 1626661 |13080.000 2.9E+07
Total 455 | 1330158 | 2906476.99 | 136257.74 | 1062383.896 | 1597932 |13080.000 | 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 4.073E+12 3 1.36E+12 160 923
Intra-grupos | 3.83E+15 451 8.49E+12
Total 3.835E+15 454
Grifico de las medias
1600000
1400000 !
0
1200000
1003000 4
800000 4
< 6000004
|_
-
E() 400000 o \
O
3
@ 200000
E=]
L)
= 3}

Todo terrenc

VEHICU

Balilla duro
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ANEXOD 3.0

Uso del vehiculo

Descriptivos

CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media at 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error lipico | Limite inferior | superior Minimo Méximo
Particular 441 1307699 | 2916040.11 | 138859.05 | 1034790.002 1580609 |13080.000 2.9E+07
Empresa 14 | 2037603 | 2580064.77 | 68955131 |547918.31156 3527288 |13080.000 8281658
Total 455 1330158 | 2906476.99 | 136257.74 | 1062383.896 1597932 |13080.000 2.9E+07
ANOVA
CUANTIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 7.229E+12 1 7.23E+12 .855 355
Intra-grupos | 3.828E+15 453 8.45E+12
Total 3.835E+15 454
Grifico de las medias
2200000
f
2000000
18000004
< 1600000
=
s
<
2
Q1400000
3
= g
B
= 1200000
Particular Empresa
uUso
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Anovas de las cuantias con los facitores cualitativos

Forma de pago

Descriptivos

CUANTIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maxima_ |
Anual 388 | 1368871 | 2995058.41 | 152051.05 | 1069921.154 | 1667820 |13080.000 2.9E+07
Semestral 34 1108673 | 1583692.73 | 271601.06 |556096.01140 | 1661249 |13080.000 | 6211970
Trimestral 33 | 1103188 | 294195446 | 512128.54 | 60016.51869 | 2146360 (22238.000 1.7E+07
Total 455 | 1330158 | 2906476.99 | 136257.74 | 1062363.896 | 1597932 [13080.000 | 2.9E+07
ANOVA,
CUANTIA
Summa de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 3.949E+12 2 1.97E+12 233 792
Intra-grupos | 3.831E+15 452 8.48E+12
Total 3.835E+15 454
Grifico de las medias
1400000
1300000
12000004
<
'_
>
S 11000004 -
o
5
a
3
= 1000000
Anual Samestral Trimestral
PAGOQ
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

ANEXO 5.7. Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Potencia vy sexo

Descriptivos

POTENCIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Hombre 380 78.18 28.20 1.45 75.33 81.02 32 286
Mujer 75 68.53 20.64 2.38 63.78 73.28 a7 128
Total 455 76.59 27.32 1.28 74,07 79.10 32 286
ANOVA
POTENCIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica _F Sig.
Inter-grupos 5824467 1 5824.467 7.923 .005
Intra-grupos | 333007.854 453 735,417
Total 338832.321 454
Grifico de las medias
a0
" i\
5
744
< 729 \\\\\\
%] .
b
E e \\\\\\\\\1
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o
g e
2
=
S 66
Hambre Mujer

SEXO
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ANEXD 5.7

Potencia v tipo de vehiculo

Descriptivos

POTENCIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximao
Todo terreno 22 93.32 17.32 369 85.64 101.00 63 124
Balilla duro 2 141.00 12.73 9,00 26.64 255.36 132 150
Balilla blando 6 122.47 17.13 6.99 104.19 140.14 105 150
Resto de vehiculos 425 7477 26.71 1.30 72.23 77.32 32 286
Total 455 76.59 27.32 1.28 74.07 79.10 32 286
ANOVA
POTENCIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 28318.400 3 9439.467 13.710 .000
Intra-grupos | 310513.921 451 688.501
Total 338832.321 454
Grifico de las medias
160
140 4
120
% 100 o
z c
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=
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O g
3 b
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= 60 x
Todo lermeno Balilla dure Balilla blando Resto de vehicukos
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Antigiiedad del vehiculo v tipo de vehiculo

Descriptivos

ANTIVEHI
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Todo terreno 22 4.18 234 .50 3.14 5.22 1 9
Baliilla duro 2 6.00 2.83 2.00 -19.41 31.414 4 8
Balilta blando 6 6.67 01 1.23 3.51 9.83 3 10
Resto de vehiculos 425 7.62 4.54 .22 719 8.06 0 23
Total 455 7.44 4.49 .21 7.02 7.85 0 23
ANOVA
ANTIVEHI
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
inter-grupos 255.504 3 85.198 4.315 .005
Intra-grupos 8904.371 451 19.744
Total 9158.965 454
Grafico de las medias
a
/n
74 /
8
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w
2
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Tado ierreno Balilla duro Balilla blando Rasto de vehiculos
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ANEXOQ 5.7

Yalor del vehiculo v sexo

Descriptivos

VALORVEH
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Hombre 380 1861.67 980.62 50.30 1762.76 1960.58 800 10650
Mujer 75 1448.00 406.57 46.95 1354.46 1541.54 800 2650
Total 455 1793.48 923.75 43,31 1708.38 1878.59 600 10650
ANOVA
VALORVEH
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 10718603 1 10718603 12.880 .000
Intra-grupos | 376685818 453 | 831536.023
Total 387404422 454
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitatives

Valor del vehiculo v zona

Descriptivos

VALORVEH
Intervale de confianza para
ta media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Méximo
1 20 2235.00 1582.15 353.78 1494.53 297547 800 7200
2 25 1802.00 711.44 142.29 1508.33 2095.67 750 3900
3 97 1807.22 822.60 83.52 1641.43 1973.01 800 4350
4 47 1881.91 887.25 12942 1621.41 2142.42 750 4250
5 40 2220.00 1685.87 266.56 1680.83 2759.17 1000 10650
6 69 1731.16 699.06 84.16 1563.23 1899.09 850 4300
7 109 1605.50 584,26 55.96 1494 58 171643 600 4750
8 11 1786.36 764.88 230.62 1272.51 2300.22 850 3200
9 14 1566.71 426.24 113.92 1320.61 1812.82 1000 2534
10 23 1639.13 963.42 200.89 1222.52 2055.74 800 5000
Total 455 1793.48 923.75 43.31 1708.38 1878.59 600 10650
ANOVA
VALORVEH
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.

Inter-grupos 16951159 9 | 188348621 2.262 .018

Intra-grupos | 370453263 445 |832479.242

Total 387404422 454

Grifico de las medias
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ANEXO 5.7

Valor del vehiculo vy tipe de vehiculo

Descriptivos

VALORVEH
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Todo terreno 22 2636.36 830.69 177.10 2268.06 3004.67 1100 3900
Balilla duro 2 3100.00 1414.21 1000.00 -9606.20 | 15806.20 2100 4100
Batilla blando 6 2525.00 731.27 298.54 1757.58 329242 1950 3800
Resto de vehiculos 425 1733.37 901.32 43.72 1647 .44 1819.31 600 10650
Total 455 1793.48 923.75 43.31 1708.38 1878.59 600 10650
ANOVA
VALORVEH
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 23730085 3 | 79300283 9.836 .000
Intra-grupos | 363614337 451 [806240.214
Total 387404422 454
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Edad y sexo

Edad del cond hati

Descriptivos

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Hombre 380 46.0031 10.6783 5478 44.9260 47.0802 23.36 76.97
Mujer 75 40.3787 8.8688 1.0241 38.3381 42.4192 22.27 71.92
Total 455 45.0760 10.6007 4970 44.0894 46.0526 22.27 76.97
ANOVA
Edad del cond habi
Suma de Media
cuadrados g cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1981.496 1 1981.486 18.305 .000
intra-grupos | 49036.368 453 108.248
Total 51017.864 454
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ANEXO 5.7

Edad y zona

Edad del cond habi

Descriptivos

302

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Errer tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
1 20 46.1089 9.8168 2.1951 41.5145 50.7033 31.47 68.38
2 25 50.1785 10.2605 2.0561 45,9349 54.4221 33.53 70.57
3 97 45.6908 10.4789 1.0640 43.5788 47,8028 2227 72.55
4 47 458169 10.7518 1.5683 42 6601 48.9737 23.36 67.55
5 40 44 3216 11.0483 1.7469 40.7882 47.8551 28.10 76.97
6 69 41.4087 8.1039 9758 39.4620 43,3555 27.99 61.27
7 109 44 9794 10.9761 1.0613 42.8955 47.0633 27.70 73.80
8 11 44,7841 8.6368 26041 38.9818 50.5863 31.78 61.72
9 14 43.B03% 92318 24673 38.4736 49,1342 28.07 55.40
10 23 48.2106 14.7150 3.0683 41.8474 54,5738 25.10 73.18
Total 455 45.0760 10.6007 4970 44,0994 46.0526 22,27 76.97
ANOVA
Edad del cond habi
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1936.026 ] 215.114 1.950 044
Intra-grupos | 49081.838 445 110.296
Totat 51017.864 454
Grifico de las medias
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Anovas de los factores cuantitatives con los fuctores cualitativos

Edad v tipo de vehiculo

Edad del cond habi

Descriptivos

Todo tarano

VEHICU

Balila duro

303

Balilla.btando

Rasto de vehiculos

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico [ Limite inferior | superior Minimo Maximo
Tedo terreno 22 51.2682 8.7392 2.0764 46.9501 55.5863 36.59 68.59
Balilla duro 2 37.1521 5.2481 3.7110 -10.0001 84.3043 33.44 40.86
Balilla blando B 36.3525 3.0558 1.2475 33.1456 39.5594 32.01 39.31
Resto de vehiculos 425 44.9159 10.5860 5135 43.9066 45,9252 22.27 76.97
Total 455 45.0760 10.6007 4970 44.0984 46.0526 22.27 76.97
ANOVA
Edad del cond habi
Suma de Media
cuadrados _4gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1436.631 3 478.877 4.356 .005
Intragrupos | 49581.233 451 109.836
Total 51017.864 454
Grifico de las medias
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ANEXQO 5.7

Edad v forma de pago

Edad del cond habi

Descriptivos

PAGO

304

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Méaximo |
Anual 388 46.0042 10.5973 .5380 44 9464 47.0620 25.10 76.97
Semestral 34 39,7376 09.7928 1.6794 36.3207 43,1544 23.36 67.55
Trimestral 33 39.6629 8.1429 1.4175 36.7756 42.5503 2227 53.12
Totat 455 45.0760 10.6007 4970 44,0994 46.0526 22.27 76.97
ANOVA
Edad del cond habi
Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 2270.185 2 1135.098 10.525 000
intra-grupos | 48747.668 452 107.849
Total 51017.864 454
Griafico de las medias
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Antigiiedad carnet v sexo

Descriptivos

ANTICARN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Hombre 380 21.4282 8.0203 4114 20,6192 22,2372 4.58 40.78
Mujer 75 13.9657 6.8988 7966 12.3784 15.5529 275 35.92
Total 455 20.1981 8.3150 .3898 19.4321 20.9642 2.75 40.78
ANOVA
ANTICARN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 3488.260 1 3488.260 56.636 .000
Intra-grupos 27900.895 453 61.591
Total 31389.154 454
Griafico de las medias
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ANEXC 5.7

Antigiiedad carnet y tipo de vehiculo

Descriptivos

ANTICARN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Todo terreno 22 27.6121 6.4413 1.3733 24.7562 30.4680 15.99 37.86
Balilla duro 2 16.8452 7.3094 5.1685 -48.8267 82.5171 11.68 22.01
Balilla blando 6 10.9384 4.8864 1.8949 5.8104 16.0663 6.12 19.19
Resto de vehiculos 425 19.9609 8.2094 .3982 19.1781 20.7436 2,75 40.78
Total 455 20.1981 8.3150 .3898 19,4321 20,9642 2.75 40.78
ANOVA
ANTICARN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1770.138 3 590.046 8.984 .000
Intra—grupos 29619.015 451 65.674
Total 31389.154 454
Gréfico de las medias
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Antigiliedad carnet v forma de pago

Descriptivos

ANTICARN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Eror tipico | Limite inferior | superior | Minimo Maximo
Anuai 388 20.9745 8.1502 4138 20.1610 21.7880 299 40.78
Semestral 34 16.4696 8.7648 1.5032 13.4114 19.5278 4.58 34.27
Trimestral 33 14.9117 6.8889 1.1992 12.4690 17.3545 2,75 27.50
Total 455 20.1981 8.3150 3898 19.4321 20.9642 2.75 40,78
ANOVA
ANTICARN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1628.720 2 814.360 12,368 .000
Intra-grupos 25760.434 452 65.842
Total 31389.154 454

Grifico de las medias
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ANEXQ 5.7

Malus v sexo

Descriptivos

MALUS
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Hombre 380 | 7.63E-03 5.4066E-02 | 2.774E-03 2.1781E-03 | 1.31E-D2 .000 700
Mujer 75 | 5.33E-03 3.6367E-02 | 4.199E-03 | -3.03384E-03 | 1.37E-02 .000 .00
Total 455 | 7.25E-03 5.1542E-02 | 2.416E-03 2.5042E-03 | 1.20€-02 .000 700
ANOVA
MALUS
Suma de Media
cuadrados gl cuadrética F Sig.
inter-grupos 3.308E-04 1 ) 3.308E-04 124 725
Intra-grupos 1.206 453 | 2.662E-03
Total 1.206 454
Grifico de las medias
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Malus v zona

Descriptivos

MALUS
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Méximo
] 20 | 5.00E-03 2.2361E-02 | 5.000E-03 | -5.46512E-03 | 1.556E-02 .000 100
2 25 .00000 .00000 .00000 .00000 .00000 .000 .000
3 97 | 1.03E-03 1.0153E-02 | 1.031E-03 | -1.01545E-03 | 3.08E-03 .000 100
4 47 | 3.19E-02 .11629 | 1.696E-02 | -2.23058E-03 | 6.61E-02 .000 .700
5 40 | 7.50E-03 4.7434EQ2 | 7.500E-03 | -7.67018E-03 | 2.27E-Q2 .000 300
6 69 1.45E03 1.2039E-02 | 1.449E-03 | -1.44271E-03 4.34E-03 .000 .100
7 109 2.75E-03 2.8735E-02 | 2.752E-03 | -2.70323E-03 8.21E-03 .000 300
8 11 | 9.09e-03 3.0151E-02 | 9.091E-03 | -1.11649E-02 | 2.93E-02 000 100
9 14 5.71E-02 15046 | 4.021E-02 | -2.97285E-02 14401 .000 .500
10 23 .00000 .00000 00000 .00000 .00000 .000 000
Total 455 7.25E-03 5.1642E-02 | 2.416E-03 2.5042E-03 1.20E-02 .000 700
ANOVA
MALUS
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.

intergrupos 7.439€E-02 9 | 8.265E-03 3.250 001

intra-grupos 1.132 445 | 2.543E-03

Total 1.206 454
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ANEXQ 5.7

Malus v uso del vehiculo

Descriptivos

MALUS
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minirno Maximo
Particular 441 | 5.44E-03 4.4388E-02 | 2.114E-03 1.2879E-03 | 9.60E-03 .000 J00
Empresa 14 | 6.43E-02 14991 | 4,006E-02 | -2.22688E-02 15084 .000 .500
Total 455 | 7.25E-03 5.1542€-02 | 2.418E-03 2.5042E-03 | 1.20E-02 .000 700
ANGVA
MALUS
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 4.698E-02 1 | 4.698E-02 18.363 .000
Intra-grupos 1.159 453 | 2.559E-03
Total 1.206 454
Grafico de las medias
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Aplicaciones prdcticas

5.3. Aplicacion 3. Datos de Baxter referentes al seguro del automévil: cuantia de un

siniestro para dafios propios

Los datos relativos a esta aplicacion son los descritos en el apartado 2.3.3 (tabla 2.2 del anexo 2.2), y
hacen referencia al seguro del automovil, concretamente a la cuantia por siniestro para la cobertura de
dafios propios. Estos datos suelen utilizarse para ilustrar ¢l uso del MLG en el campo actuarial [Baxter,
Coutts y Ross (1980); Hipp (2000); McCullagh y Nelder (1989)]. Con esta aplicacién tan sélo
pretendemos estudiar el comportamiento de los resultados del bootstrap del proceso de seleccién
propuesto para la RBDP con datos agregados. El estudio podria completarse tratando el efecto de las

interacciones de segundo y tercer orden.

5.3.1. Relaciones entre pares de variables

Disponemos de datos agregados con una respuesta continua, las medias de las cuantias de los 123
perfiles, y tres predictores cualitativos (grupo de vehiculo, CG, antigiiedad del vehiculo, VA y

antigiiedad de la poliza, PA), para n = 8 902 siniestros.
Asociacion de las cuantias con cada predictor
Calculamos (3.4},

* Y -PA: 7=0.3564
* Y -VA: n=0.5851
" Y -CG: n=0.6441

y observamos que el orden de asociacion es CG, VA, PA, v que comparativamente PA es la menos
asociada. En el anexo 5.8 encontramos las correspondientes anovas, de las que se deduce que las
cuantias medias en las clases de los predictores son distintas. En los graficos de medias se observa el
sentido de las citadas diferencias. Respecto a los dos predictores cuantitativos discretizados, VA y
PA, visualmente tenemos que a mayor antigiiedad del vehiculo (VA) y a mayor antigiiedad de la
poliza (PA), menores cuantias medias. Dada tal relacion, podriamos decidir si utilizar o no tan sdélo un

coeficiente lineal por predictor en las regresiones.
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Capitulo 5

Veamos ahora la relacién de la respuesta con las variables de “interaccion” entre predictores que

construimos al igual que hicimos en la aplicacion 1:

Y —PA*VA: =0.708]

Y - PA*CG: n=0.777]

Y - CG*VA: 1 =0.8140

Y - PA*VA*CG: =1

Observamos que la relacion de la respuesta con la variable “interaccion de tercer orden” es 1. Esto es
l6gico, ya que los datos de partida son datos agregados, y por tanto, la respuesta se corresponde con

las medias de cada clase cruzada.

Observamos que la interaccion de segundo orden de CG con VA es la mas asociada con las cuantias,
seguida de la interaccién de CG con PA y por ultimo la interaccion de PA con VA, donde no

interviene la variable CG.
Asociacién predictor con predictor

Calculamos (3.6), (3.7), (3.8) y la correlacion canénica r;:

* PA-VA: (C=00493, T=0.0399, P=0.0851, r=0.0731.
= PA-CG: C=0.0826, T=0.0668 P=0.1416, r=0.1293.
* CG-VA: C=0.1504, T=0.1504, P=0.2522, r=02440.

Los predictores mas asociados, segun todas las mediadas calculadas, son ¢l CG y el VA, aunque no en
una medida excesiva. Este hecho nos va bien, pues como veremos, después de realizar los procesos de
seleccion, las dos variables més significativas seran CG y VA. De este modo no correremos el riesgo

de introducir informacion redundante en las regresiones.

5.3.2. Modelo lineal generalizado

Se han construido, en primer lugar, las variables binarias disjuntas sobre las que realizar el estudio, de
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Aplicaciones practicas

igual modo que procedimos en la aplicacién 1: se han creado 7 para PA 3 para VA, y 3 para CG.

Si se hubieran incluido en el estudio las interacciones deberiamos haber tenido en cuenta: 21 para
PA*VA, 2] para PA*CG, 9 para CG*VA y 63 para PA*VA*CG. Entotal: 1 +7+3 +3+21+21+9
+ 63 = 128 — 5 en relacién a las celdas vacias = 123 variables binarias con los correspondientes
parametros. Tendriamos con todas ellas un modelo saturado, con el mismo numero de pardmetros que

de observaciones.

Fstos datos suelen utilizarse para ilustrar el uso del MLG tal y como ya hemos indicado. En Hipp
(2000) pp. 1-31 y McCullagh y Nelder (1989) pp. 296-300 encontramos un estudio hactendo uso de la

distribucion Gamma, ¢ =2, con el enlace inverso, A=-1, que en el caso de la Gamma es el

correspondiente enlace canodnico. Se analiza la importancia de los factores y de todas sus
interacciones, llegando a la conclusion de que ¢l modelo correcto es el que tan sélo incluye los efectos

principales. Encontramos en estos trabajos con detalle la tabla de desvianzas y los coeficientes
resultantes del predictor linecal. Al tratarse del enlace inverso, 7, =4, ', se interpreta que un

coeficiente positivo (o grande) en el predictor lineal lleva a una reduccion (grande) de la media de

cuantia base.

Adicionalmente, McCullagh y Nelder (1989) utilizan estos datos para ilustrar en su libro el tratamiento
de las familias paramétricas de distribuciones, (3.65), y eniaces, (3.26), caracterizadas respectivamente

por;

V(M]zluf

y

A
_ _J 4 para A0
= 8lu) {log(y,) para A=0

Realizan tres analisis especificos:
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Capitilo 3

a) En pp. 377, fijada la Gamma, V' ( H)= #,* .y los tres efectos principales, varian la A implicada en

enlace paramétrico, 7, =4, con el fin de analizar los valores que proporcionan una menor

desvianza. Reproducimos el grafico con las desvianzas en funcionde A:

[ { 1 | L )| L 1 L | [ A j
-2.5 -2.0 -1.5 -1.0 ~0.5 0.0 0.5 1.0

Fig. 11.1 Car insurance data: deviance for varying X in the link function
n = p, with nominal 95% confidence limits. Linear predictor includes
main effects, and variance function o p’.

Figura 5.4. Reproduccion de la figura 11.1 de McCullagh y Nelder (1989).

Obtienen que, para un nivel de confianza del 95%, A puede ser variado entre —1.8 y 0.25
aproximadamente, observandose un minimo hacia —0.8. Dentro de este rango enconiramos el

enlace candnico y el logaritmico. Nosotros calculamos la desvianza para algunas A4 :

s A=1 (enlace identidad, aditivo): 139.900486
» J=log (enlace logaritmico, multiplicativo):  127.059307
*» A=-0.8 (aproximadamente el minimo): 123.843973
» 4=~} (enlace inverso, candnico): 123.961177
» A=-1.5 (otro valor dentro del rango): 125.687813
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Aplicaciones prdcticas

obteniendo unos resultados en concordancia con el grafico.

b) En pp. 400, haciendo uso de la version extendida de la cuasi-desvianza, fijado el enlace inverso,
n,=4", y los tres efectos principales, buscan el pardmetro ¢ de la funcién de varianza
V{()=p' que ofrezca un minimo en la desvianza. Reproducimos el grafico con las desvianzas

en funcion de ¢ :

Deviance

2- )
T ' 1 C L) T 1

1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Fig. 12.6. The profile extended quasi-likelihood curve plotted against ¢

for the power-family of vartance functions applied to the car-insurance
data. '

Figura 5.5, Reproduccion de la figura 12.6 de McCullagh y Nelder (1989).

Obtienen que, para un nivel de confianza del 95%, el parametro puede variar entre 1.87 y 2.85,

alcanzando un minimo hacia el 2.4. Este rango incluye a la distribucidon Gamma, ¢ =2, utilizada

inicialmente.
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Capitulo 3

¢) En pp. 413-414, buscan conjuntamente la combinacion (£,4) que ofrezca un minimo en la version
extendida de la cuasi-desvianza, el cual se alcanza para ¢ =24y A=0.75. Reproducimos el

grafico que ofrece diferentes contornos variando los niveles de confianza:

-1.5 1

=2.0 4

¢
15 2.0 2.5 3.0

Fig. 12.7 Contour plot of the ertended profile quasi-deviance for ({, A) for
the car-insurance data. The contours correspond to nominal confidence
levels of 0.5, 0.8, 0.95 and 0.99.

Figura 5.6, Reproduccion de la figura 12.7 de McCullagh y Nelder (1989).

Observamos que la combinacion inicial, (2,—1), cae dentro del contorno del 95%. También cae

dentro de este nivel la combinacion (2,0) que se corresponde con el enlace logaritmico, aunque es

una combinacion menos buena.

Respecto a la seleccion de predictores, puesto que el detalle de los resultados de la Gamma con el
enlace inverso lo encontramos en las referencias citadas, aqui hemos realizado los procesos para la
distribucion Gamma con los enlaces Logaritmico e Identidad, los cuales nos ofrecen una tarifa

multiplicativa y aditiva respectivamente, y adicionalmente para el clasico Normal, ¢ =0, Identidad,

A =1. Este ultimo lo realizamos con el objetivo de utilizar sus resultados en el siguiente apartado para

316



Aplicaciones pricticas

la RBDP. En cualquier caso tan sélo inciuimos los efectos principaies.

Los procesos de seleccion sc encuentran detailados en el anexo 5.9. En €1 encontramos los calculos
realizados utilizando tanto la distribucidn asintética ji-cuadrado, (3.40), como la distribucion asintdtica
F, (3.41). Puesto gue en el resto de aplicaciones siempre hacemos uso de la F, en esta aplicacion
utilizamos ambas para corroborar que {os resultados obtenidos respecto al conjunto de predictores
seleccionados y respecto al orden de entrada y salida de los predictores en los procesos, dada una
distribucion del error y una funcién de enlace, son los mismos independientemente de la distribucion

asintética utilizada.
Recogemos a continuacion los resultados de los procesos para un nivel de significacién a* =0.05:

*  Para la distribucién Gamma, tanto con el enlace logaritmico como para el identidad:
o F(1) = Antigiiedad del vehiculo,VA
o F(2) = Grupo de vehiculo, CG
o F(3)= Antigiiedad de la poliza, PA
= Para la distribucion Normal con el enlace identidad:
o F(1) = Grupo de vehiculo, CG
o F(2)= Antigiiedad del vehiculo,VA
o F(3) = Antigliedad de la poliza, PA

Sin ser exhaustivos, validamos los modelos tratados en este apartado incluyendo sélo los efectos
principales. Plasmamos en la siguiente tabla el p-valor resultante del estadistico (3.45) y el pseudo R
(3.46):

Modelo Poder predictivo
{=2yA=-15 R* =0.7993, p-valor = 4.9046E-32
¢=2yd=-1 R? =0.8020, p-valor = 2.3509E-32

¢=2yA=-08 R? =0.8022, p-valor = 2.2356E-32

¢=2yAd=log R* =0.7971, p-valor = 8,7313E-32
{=2yA=l R? =0.7766 , p-valor = 1.4424E-29
¢=0yi=1 R* =0.7565, p-valor = 1.3684E-27
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Como era de esperar, el “mejor” modelo fijado £ =2 es para 4 =-0.8, y el “peor” para la identidad,

A=1.

Para finalizar plasmamos los coeficientes estimados del predictor lineal para los modelos

(¢=2,A=0)y (¢ =2,A=-08):

Términos | Coeficientes para (2,0) | Coeficientes para {2,-0.8)
Constante”’ 5.149358 0.018343
VA de 0-3 0.687540 -0.009021
VAde 4-7 0.599938 ~0.008126
VA de 8-9 0.344454 —0.005171
CG para A —0.401286 0.003532
CGpara B -0.400316 0.003607
CGparaC -0.244143 0.002028
PA de 17-20 0.223188 —0.002208
PA de 21-24 0.225143 ~0.002023
PA de 25-29 0.153541 —0.001348
PA de 30-34 0.109888 -0.001082
PA de 35-39 ~0.091584 0.001075
PA de 40-49 —-0.016853 0.000152
PA de 50-59 0.002817 0.000010

Observamos la coherencia cuantitativa de los coeficientes: un coeficiente grande y positivo para el
enlace logaritmico se corresponde con un coeficiente negativo y pequefio para ¢l enlace —0.8, y uno

negativo y pequefio para el logaritmico y con uno positivo y grande para el enlace 0.8, ya que la

relacion cntre la estimacién de las cuantias y el predictor lineal es log( 4 )=7, y (&) =7, en cada

27 Para el término constante hemos utilizado a VA de 10 & over, a CG para D, y a PA de 60 & over.
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1.25
. . . 1
caso, y por lo tanto 2, =exp(7,} y 4, =[-—J .
7

5.3.3. Regresion basada en distancias

Se ha utilizado como funcion de distancias entre individuos el coeficiente de coincidencias (4.7}. Tal y
como se detalla en el apartado 4.2.3 de casos particulares de la RBD (caso 3): si las variables
explicativas son categoricas y el coeficiente de similaridad utilizado es el de coincidencias, la
prediccion obtenida mediante RBD y regresion multiple clasica utilizando tantas variables binarias

como clases, coinciden.

Al igual que hicimos en la aplicacién 1, vamos a utilizar este resultado como pauta para corroborar
los resultados obtenidos con el proceso de seleccidn, en este caso ponderado. Recordemos que en el
apartado anterior acabamos de realizar el estudio para el MLG con distribucion del error Normal y

enlace identidad, el cual coincide también con el modelo de regresion ciasico.

Se han generado dos bloques de muestras, cada una con 500 muestras: 8 = B/ + B2 = 500+500 = 1000
simulaciones. En las siguientes tablas se detalla el resultado separado, B/ y B2, y global, B, para

observar la convergencia en la estimacién del p-valor:

> BlyB2:

Proceso de introduccion progresiva:

Varnable p-valor p-valor | F(1} | p-valor| F(1)F(2)
PA 0.040y 0.042 | 0.050y 0.052 0.095y 0.099
VA 0.019y 0.019 | 0.028y 0.028 | -————-

CG 0.003 y 0.007 |  --e-mem | e

F(1)=CG F(2)=VA F(3)=PA

Proceso de eliminacion progresiva:
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» B:

Variable p-valor p-valor / F{1] | p-valor/F{1]F[2]
PA 6.095y0.099 | - | e
VA 0.028y 0.030 | 0.028y 0.028 | = ---—---
CG 0.013y0.017 | 0.018 y 0.020 0.003 y 0.007
F[1]=PA F[21=VA F[31=CG

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor |F(1) | p-valor|F(1)F(2)
PA 0.041 0.051 0.097
VA 0.019 0028 | e
CG 0005 | ——— | e
F(h=CG | F(2)=VA F(3)=PA

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor/F{1] | p-valor/F[{1]F[2]
PA 0097 | e | e
VA 0.029 0.028 | e
CG 0.015 0.019 0.005
F[1]=PA F[2]=VA F[3]=CG

Los resultados coinciden para B/ y B2, al menos con dos decimales. Con B2 se obtienen, en general,
unos p-valores algo mas elevados que para B, pero vemos como los resultados son coherentes.
Notamos que estamos simulando la distribucién exacta del estadistico (4.57), y por lo tanto el

resultado obtenido es tan s6lo una estimacion.

El conjunto resultante de la seleccion es el mismo que para la distribucion Normal con el enlace

identidad, como era de esperar:
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o F(1) = Grupo de vehiculo, CG
o F(2)= Antigiiedad del vehiculo,VA
o F(3)= Antigliedad de la poliza, PA

5.3.4. Anilisis de segmentacién

Hemos utilizado el algoritmo SPSS CHAID ordinal. Para ello hemos discretizado las cuantias en 31
clases haciendo uso de método de Ward, vy hemos asignado como puntuaciones las medias
correspondientes. Se ha fijado un nivel de significacion tanto para la fase de agrupacion como para la
de seleccion del mejor predictor de 0.05. El tamario minimo para analizar un nodo de 500 y el minimo
para segmentar de 250. En el arbol 1 se ha definido al CG como libre y al VA y PA como monétonos.

Y cn el arbol 2 se han definido los tres predictores como libres.

A continuacion plasmamos los arboles resultantes. En ellos se detallan las medias de las cuantias de la

variable discretizada y el mimero de siniestros de cada nodo:

’
Arbol 1
4191
w8902
CG
J,\ B ! D
205 %0 F{ENT 25992 13850
w1260 n=3848 n=2710 n= 075
VA T VA Va VA
- ] H ) ¥ H I [ """"___""""I
Lm +7 R&aver 103 1477 _L?i&owr -3 47 PRkaver 03 14& over
15190 | 2519 13831 23001 21853 5707 | 257,96 150 65 36531 29082
v=391 | | =538 | | nm340 =158 { =] 796 nsd | § n=v4l n=152 =658 =387
: i S i R : ’ Ep—
1. -1- -3- -10- -16- -1
‘ PA PA PA PA PA
N i 1 T " 7‘
A 4049 50 & uver : F?.m S0 & over | 17-9 H&kover 1739 {40 & over
{ 26349 ' | 2t60a | | 0747 1 {mn,nn + | 23668 ' 2m.1% 264 07 257 6k 340,64 | 387.02
| n=564 w=W0 | | n=594 | 5 ne62d | medol | §on=493 || n=s3? n=5i4 a3 | n=366
i ! j i ! ‘ !
-4- -5- -6 -11- -12- -§3- 14 -15- -17- -18-
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’
Arbol 2
24191
28902
G
" ts ¢
— | e
205,90 FIERTI j 23992 |
n=]1269 n-3%48 | | n=2710
i
VA VA | va VA
# L | | L o
03 a7 ‘S&u\cr f03 47 bdmve 103 a7 §& over ‘0-3 A& e
. X — SOV S
25190 1819 1383 L[ 230 21853 | 15707 | | 27430 | 25796 | | BUGS | | 3653) 290,82
0391 peSa n-340 | n-1538 | n-1746 P =564 || perS17 :;KA Dme252 1 | n-6RN n-387
1 H i i N
! ] | . ! H
-1- -1 -3- Pll- 17 20-
PA PA PA I PA FA
i HYE : 3
1719 13530 -4 A7 b2 17-» ! 7529
6 &over | 4045 : -59 &0 & over P 30-59 12539 0 & over 4034 o0 & over 30 & over
ir T T
' 25264 21604 | § 1491 20781 236.64 22685 1 20R3S | | 30420 270 1% 23668 |1 26330 387.02
n-792 0-380 1 n-366 | | 480 n-26K 0-56d LR EE I I S P 537 a0l || oa-540 a4
. H L ; it .
-4 -5- -6~ -1- -8 -9- -10- 12- -13- -4 -t -19.

Observamos que la unica diferencia es que el predictor PA, en el tercer nivel, ha agrupado sus clases

en el arbol 2 de manera no monétona. Si observamos los graficos de medias de las anovas del anexo

5.8, va intuimos que la relacion del PA con las cuantias medias, no es tan lineal como la del VA, al

menos en algunas de sus clases.
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ANEXO 5.8, Anovas de los datos de Baxter

Car Group (CG)

Descriptivos

mean claim amount

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
A 1269 2086.00 56.178 1.577 202.91 209.10 98 302
B 3848 214.39 40.894 658 213.10 215.68 11 420
c 2710 259.54 42.212 811 257.95 261.13 104 343
D 1075 338.34 77.448 2.362 333.70 342.97 65 850
Total 8902 241.80 64.554 .684 240.56 243.25 11 850
ANOVA
mean claim amount
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 15388109 3 | 5129369.6 | 2102.848 000
Intra-grupos 21704457 8898 2433.251
Total 37092566 8901
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Vehicle Age (VA)

mean claim amount

Descriptivos

va

324

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error lipico | Limile inferior | superior Minimo Maximo
0-3 4134 270.96 64,602 1.005 268.99 27293 189 763
4-7 3549 236.42 40.147 674 235.10 237.75 129 B850
8-9 822 176.95 31.978 1.115 174.76 179.14 116 346
10 & Over 397 122.79 38.547 1.935 118.99 126.60 11 636
Total 8902 241.50 64.554 .684 240.56 243.25 11 850
ANOVA
mean ¢laim amount
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 12697396 3 | 4232465.2 | 1543.768 .000
Intra-grupos 24395170 8898 2741.646
Total 37092566 8301
Grifico de las medias
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Anovas de los datos de Baxter

Policy Holder Age (PA)

Descriptivos

mean claim amount

Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media fipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
17-20 89 290.61 139.427 14.779 261.24 319.98 " 850
21-24 370 291.60 83.040 4317 283.11 300.09 104 420
25-29 930 277.07 57.237 1.877 273.39 280.76 110 636
30-34 1101 27112 71.542 2.156 266.89 275.35 65 400
35-39 1177 215.02 41.503 1.210 212.65 217.40 113 325
4049 2238 234.45 59.758 1.263 231,98 236.93 98 387
50-59 1791 230.21 55.924 1.321 227,62 232.80 98 391
60 & Over 1206 228,70 56.441 1.626 223.51 229.89 101 385
Total 8902 24190 64.554 .684 240.56 243.25 11 850
ANOVA
mean claim amount
Suma de Media
cuadrados el cuadratica F Sig.

inter-grupos | 4713019.9 7 |673288.562 184.939 .000

intra-grupos 32379546 8894 3640.606

Total 37092566 8901

Griafico de las medias

250 4 \E\

240

220

Media de mean claim amount
/

200
17-20 21-‘24 2529 30-34 3539 40-45 50-59 60 & Over

pa
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ANEXO 5.9. Procesos de seleccidon para los MLLG

» Utilizando la distribucién asintotica F de Fisher (3.41):

Gamma | Log:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-valor p-valor | F(1) | p-valor | F(1)F(2)
PA 0.031282 0.000995 1.0237E-15
VA 4.7132E-15 | - | e
CG 4.1343E-12| 4.2037E-15 | = e

F()=VA | F(2)=CG F(3)=PA
Proceso de eliminacion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor/F[1] | p-valor/F{1]F[2]
PA 1.0263E-7 | - | e
VA 1.0574E-21| 5.5815E-18 4.7131E-15
CG 7.9603E-19| 4.2037E-15 | = -

F[1}=PA F[2]=CG F[3]1=VA

Gantma | Identidad:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-vaior p-valor | F(1) | p-valor | F(1}F(2)
PA 0.031282 0.003859 2.7203E-6
VA 4.7132E-15| - | emeeee-

CcG 4.1343E-12 | 2.3318E-14 | -
F()=VA | F2)=CG F(3)=PA
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Proceso de eliminacion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor/F[1] | p-valor/F[1]F{2]
PA 2.7203E-6 | e | —meeeee-
VA 1.9933E-19| 3.1079E-17 4.7132E-15
CG 2.9209E-17| 2.3318E-14 | -
F[1]1=PA F[2]=CG F[3]=VA

Normal | Identidad:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor | F(1) | p-valor|F(1)F(2)
PA 0.025475 0.00058 4.0057E-7
VA 7.7339E-11 | 1.9019E-12 | = -

CG 8.09%4E-14| - | -
F()=CG | F(2)=VA F(3) =PA

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor/F[1] | p-valor/F[1]F[2]
PA 4.0057E-7 | - | e
VA |2.0848E-15| 1.9019E-12 | = -
CG 1.2738E-18| 2.3366E-15 8.0994E-14
F[1]=PA | F[2]=VA F[3]=CG
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» Utilizando la distribucion asintotica ji-cuadrado (3.40):

Gamma | Log:

Proceso de introduccién progresiva:

Variable | p-valor p-valor | F(1) | p-valor | F(1)F(2)
PA 0.020684 0.001459 1.1436E-9
VA 1.2260E-17 |  --=--— | e
CG 1.2892E-16 | 6.4234E-19 | = -——---

F(h=VA | F(2)=CG F(3)=PA

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor/F[1] | p-valor/F[1]F[2]
PA 1.1436E-9 | - | e
VA 1.0031E-35| 5.0547E-24 1.2260E-17
CG 7.0358E-29 | 6.4234E-19 | = -
F[1]=PA F[2]1=CG F(3]1=VA

Gamma | Kdentidad:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-valor p-valor [ F(1) | p-valor | F(1)F(2)
PA 0.020684 0.005382 6.0249E-8
VA 1L.2260E-17 |  =---=-m- | seeemee
CG 1.2892E-16 | 4.2611E-18 | = -

F(1)=VA | F2)=CG F(3)=PA
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Proceso de eliminacién progresiva:

Variable | p-valor p-valor /F[1] | p-valor / F[1]F[2]
PA 6.0249E-8 | - | e
VA 1.6642E-31| 3.6618E-23 1.2260E-17
CG 1.4778E-26 | 4.2611E-18 | = -—-eeee-
F[1]1=PA F[2]=CG F[3]=VA

Normal | Identidad:

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor|F(1) | p-valor|F(1)F(2)
PA 0.019159 0.000206 1.0271E-8
VA 2.2651E-13 | 5.3092E-16 | ---—ee-

CG |3.5447E-18| oo | e
F(1)=CG | F(2)=VA F(3)=PA

Proceso de eliminacion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor/F{1] | p-valor/F[1]F[2]
PA LO27E-8 | - | e
VA 1.2998E-21| 5.3092E-16 | = --—-—--
CG |3.1539E-28| 4.5997E-21 3.5447E-18
F{11=PA F[2]=VA F[31=CG
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5.4. Aplicacion 4. Cartera C2 de responsabilidad civil de automédviles: nimero de

siniestros para daiios materiales

Utilizamos los datos descritos en el apartado 2.3.2 que hacen referencia a la cartera C2 de
responsabilidad civil del automévil. Analizamos el niimero de siniestros para dafios materiales. Son

datos desagregados, y los factores de niesgo estan todos inicialmente discretizados.

Para escoger una modalidad realizamos la tabla de contingencia que cruza la modalidad con el mimero

de siniestros de las pdlizas que han estado vivas durante todo el periodo:

Recuento
NUMERQ DE SINIESTROS
0 1 2 3 4 5 Total
Modalidad  Terceros 6299 441 50 10 2 6802
Tercaros + Rolura lunas 13771 1041 138 41 5 14997
Terceros + Rotura de lunas + Incendios 3951 280 37 15 4283
Todo riesgo 1757 169 N 3 1 1962
Todo riesgo con franquicia 2834 242 32 12 2 3122
Otra 351 30 2 2 385
Total 28963 2203 290 83 10 31551

Estudiamos la modalidad de terceros en la que tenemos 6 802 palizas.

A modo informativo, la media y la varianza del nimero de siniestros de estas pélizas son:

E[N]=0.0851y Var(N)=0.105,asi, ¥ (N)=1.16- E[N].

5.4.1. Agrupacién de zonas

Realizamos una agrupacion de zonas, ya que la agrupacion inicial queda demasiado dispersa para estos
datos. En la siguiente tabla detallamos las zonas iniciales (en total 31}, el numero de pélizas de cada

zona, la media del nimero de siniestros en cada zona y la correspondiente desviacion tipica:
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NUMSIN
Desviacion
N Media tipica
1 9 .00 .000
2 37 A4 418
3 20 .05 224
4 70 .09 408
5 15 .07 .258
6 146 07 279
8 229 .06 .267
9 230 14 405
10 313 .07 .261
1 166 .05 297
12 662 .10 349
13 388 .09 370
14 138 .08 402
15 113 .05 .262
16 43 .06 244
17 88 .05 .209
18 146 A1 355
19 194 .07 .251
21 310 10 345
22 1793 .08 .304
23 1 .00 .
24 £58 .07 317
25 107 A0 .335
26 40 15 427
27 80 .09 284
28 463 13 410
29 21 10 436
30 23 .04 .209
N 1 .00 .000
Total 6802 .09 324

Agrupamos las zonas utilizando el algoritmo ordinal de SPSS. Definimos a la zona como predictor
libre. Exigimos un minimo de 450 polizas por zona construida, y un nivel de significacion para la fase
de agrupacion de categorias de 0.5 (no se ha restringido mas, ya que al exigirle no encontraba
diferencias en las clases). Con esta agrupacion poco estricta permitiremos, en la aplicacion de la
segmentacion conjunta del apartado 5.4.7, que sea posible distinguir dentro de las zonas mediante

otros factores.

Las 5 zonas resultantes provienen de las siguientes agrupaciones de zonas iniciales:

- Zonal:13,8,11,15,16,17,23,30,31
- Zona2:29,26,28

- Zona 3:4,13,14,22 27

-  Zona4:5,6,10,1924

- Zona5:12,18,21,25,29.
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Hemos pasado de una asociacion de 77 =0.005 con las 3] zonas iniciales y un p-valor en la anova de
0.140, a una asociacion de 7 =0.071 con las 5 zonas resultantes de la segmentacién y un p-valor en la

anova de 0 (anexo 5.10). De lo que deducimos que la agrupacion realizada es mas correcta para incluir

en ¢l estudio que la nicial.

5.4.2. Marcas de clase para los factores cuantitativos

Detallamos las marcas de clase que hemos utilizado para el cilculo de las relaciones entre pares de

variables del siguiente apartado:

= Numero de plazas: 2, 3,4, 5, 6,7, 8 y 9. Hemos utilizado directamente los valores discretos que toma la
variable.

= Nivel de bonus-malus: -50, -40, -20, -10, 0, 10, 20, 30, 35, 40, 45 y 50. También hemos utilizado los valores
discretos que toma la variable.

» Antigiiedad de la péliza. Esta esta tomada de afio en afio excepto para el ultimo intervalo, al cual le

asignamos el valor 8.5:

[0,1y | [1,2) | {2,3) | [3.4) | [4.5) | [5.6) | [6,7) | [Ts-)
0.5 1.5 23 3.5 4.5 5.5 6.5 8.5

Edades. Estas estin tomadas aproximadamente en intervalos de 5 afos, por lo que no podremos
realizar intervalos de menor amplitud en el estudio. Cuando analizamos la edad del primer
conductor observamos que no hay ningun asegurado cn el intervalo [18,20], sin embargo, en la edad
del segundo conductor, en la cual tenemos 6 091 valores missing, encontramos que en el intervalo
de [18,20] aparecen 46 polizas. Tal y como justificaremos en el apartado 5.4.4 es conveniente
construir la variable “edad de maximo riesgo”, definida como el minimo de ambas edades en el caso
de existencia de segundo conductor. Por lo que, en lo que sigue, trabajaremos con la edad del primer
conductor y con la edad de méaximo riesgo. Respecto a las marcas de clase utilizamos los puntos

medios, excepto para el intervalo superior al cual le asignamos el valor 81:

[18,20] [ [21,25] | [26,30] | [31,35] [ [36,40] | (41,45] [ [46.501] {51,55] | [56,60] | [61,65] | [66,70] | [71,75]] [76,80] | [81,99]

19 23 28 33 38 43 48 53 58 63 68 73 78 81
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* Antigiiedad del carnet. Esta, al igual que la antigiiedad de la péliza, estd tomada de afio en afio

excepto para el ultimo intervalo, al cual asignamos el valor 15. Observamos que en el primer

intervalo [0,1) no hay pélizas, puesto que tampoco tenemos asegurados de menos de 21 afios.

[0.1)

(1.2)

(2.3)

(3.4)

[4.3)

[5.6)

[6,7)

(7.8) | [8,9)

[9,10)

[10,..)

0.5

1.5

2.5

3.5

4.5

55

6.5

1.5

8.5

9.5

15

» Antigiedad del vehiculo. Esta, al igual que las otras dos antigiiedades, est4 tomada de afio en afio

excepto para el ultimo intervalo, al cual le asignamos el valor 14:

(0.1

(1,2)

[2,3)

[3.4)

[4.5)

[3.6)

{6,7)

(7.8)

(8.9) | [5,10)

[10,11) [ {11,...)

0.5

1.5

2.5

3.5

4.5

5.5

6.5

7.5

8.5 9.5

10.5 14

» Potencia. Esta estd tomada en intervalos de diferentes amplitudes, seguramente porque no es

necesario afinar mucho mas. Al primer intervalo le asignamos el valor 25, y al dltimo el valor 220:

[28]

[29.33]

[34,42]

[43,53]

[54,75]

[76,94]

(95,118} [ [119,215]

[216,..]

25

31

38

48

64.5

8

5

106.5

167

220

5.4.3. Relaciones entre pares de variables

En este apartado, previo a la agregacion de los datos que se realizard en el apartado 5.4.4, vamos a

estudiar las relaciones entre el niimero de siniestros y los siguientes factores:

- Factores cuantitativos (utilizando los valores del apartado anterior): nimero de plazas, nivel de
bonus-malus, antigiiedad de la péliza, edad del primer conductor, edad de maximo riesgo

(calculada como el minimo de la edad del primer y segundo conductor), antigliedad del carnet

del primer conductor, antigiiedad del vehiculo y potencia del vehiculo.

- Factores cualitatitvos: Forma de pago, sexo y zona (utilizando la agrupacién en 5 zonas

realizada en el apartado 5.4.1)

Adicionalmente estudiamos las relaciones entre tales factores distinguiendo su naturaleza, cuantitativa

o cualitativa.
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5.4.3.1. Namero de siniestros con factores

Medidas de asociacion del nimero de simestros (discreto cuantitativo) con cada factor potencial uno a

uno:

Asociacién del nimero de siniestros con cada factor cnantitative

Calculamos (3.2),

Variables 5
N -~ Plazas 0.032
N — Bonus-malus —0.205
N — Antipol —.016
N - Edad! 0.002
N — Edadr —0.015
N — Anticarn —0.027
N — Antivehi —0.029
N - Potencia 0.035

Cabe destarcar:

» [a mds asociada con el nimero de siniestros es el nivel de bonus-malus, con una correlacion
negativa, como es de esperar, pues a mejor escala menor nimero de siniestros. Esto implica
que el sistema bonus-malus aplicado estd funcionando bien. Hay que tener en cuenta que el
periodo de observacion de un afio de esta cartera es anterior al fichero historico de
siniestralidad de conductores. Posiblemente con datos actuales la correlacion seria mucho
mayor.

= Lasiguiente es la potencia, a mayor potencia mayor niumero de siniestros.

= La sigue el numero de plazas con una correlacion positiva, a mayor nimero de plazas mayor
numero de siniestros. Y la correlacién seria mayor si no fuera por los de 2 y 3 plazas, que son

un caso especial, y que luego se contabilizaran a parte.

En un segundo orden tenemos las siguientes asociaciones:

= La antigliedad del vehiculo con una correlacidon negativa: a mayor antigiiedad del vehiculo

menor numero de siniestros.
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» La antigiiedad del camnet con una correlacion negativa: a mayor antigiiedad del carnet menor

numero de siniestros.

Y para terminar:

= La antigiiedad de la pdliza con correlacion negativa: a mayor antigiiedad de la péliza menor

numero de siniestros.

* La edad del primer conductor con una correlacion positiva y pequeiia, 0.002, que pasa a una
correlacion algo mayor y negativa, —0.015, con la edad de maximo riesgo, en la que a menor

edad mayor numero de siniestros.

Asociacion del nimero de siniestros con cada factor cualitativo

Estudiamos la asociacidn del mimero con cada predictor cualitativo haciendo uso de (3.4),

adicionalmente detallamos el p-valor del anova correspondiente (anexo 5.10), y obtenemos:

Variables 4 p-valor
N — Pago 0.053 0

N — Sexo 0 0.984
N —Zona 0.071 0

De las tres variables cualitativas, las dos mas asociadas con el nimero de siniestros son la zona

seguida de la forma de pago. El sexo parece no tener relacion.

En el grafico de medias de la forma de pago, que encontramos en el anexo 5.10, observemos un

nimero medio de siniestros mayor a mayor fraccionamiento en el pago.

5.4.3.2. Factor con factor

Cualitativo con cualitativo

Calculamos solo el coeficiente de contingencia de Pearson (3.8),
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P= Pago Sexo Zona
Pago 1 0.030 0.120
Sexo | ------ ) 0.047
Zona | ---—-- | -meee- 1

y obtenemos que las mas asociadas son la zona con la forma de pago.
Cuantitative con cuantitativo

Calculamos (3.2),

P= Plazas ]?1(1)::11:155- Antipol | Edadl | Edadr | Anticarn | Antivehi | Potencia
Plazas 1 —0.006 | —0.012 | -0.026 | -0.012 | 0.013 —0.006 0.040
Bonus-malus | ------ 1 0.123 | 0.082 | 0.068 0.123 0.118 —.065
Antipol | -meem- | -meee- | 0.216 | 0.177 0.116 0.043 0
Edadl = | —=-- | weeem | oo 1 0.837 0.255 0.047 —0.016
Edadr | ------ | moemee | e | emeee 1 0.211 0.036 0.004
Anticarn | eememn | cmmmem | e | cmmeee ] e 1 0.006 0.033
Antivehi 1 —0.167
Potencia | -——--= | smmemm | cemem | e 1

Destacamos las siguientes correlaciones:

* A mayor nivel de bonus-malus mayor antigliedad de la poliza, mayor edad del conductor,
mayor antigiiedad del carmet del primer conductor, mayor antigiiedad del vehiculo y menor
potencia.

» A mayor antigiedad de la pdliza mayores edades, mayor antigiiedad del carnet del primer
conductor y mayor antigiiedad del vehiculo.

* A mayor edad del primer conductor mayor antigiiedad del camet del primer conductor y
mayor antigliedad del vehiculo

* La correlaciéon de 0.837 entre la edad del primer conductor y la de maximo riesgo es logica,
pues de los 6 802 valores, 6 091 son iguales. También observamos que la correlacion entre la
edad de méximo riesgo y la de la antigliedad de carnet del primer conductor es algo menor que
la correlacion entre la edad del primer conductor y su antigiiedad del camet.

* A mayor potencia peor nivel de bonus-malus y menor antigiiedad del vehiculo.
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Cualitativo con cualitativo

En la siguiente tabla detallamos la medida (3.4} y el p-valor del anova correspondiente (anexo 5.11), v

obtenemos los siguientes resultados:

- Zal or = Pago Sexo Zona
| 0.022 0.023 0.034
Plazas 0.181 0.062 0.105
Bonus.malus 0.191 0.006 0.171
0 0.625 0
Antipol 0.186 0.027 0.109
0 0.025 0
0.149 0.142 0.070
Edadl 0 0 0
0.152 0.119 0.062
Edadx 0 0 0
Anticamn 0.136 0.151 0.057
0 0 0
—_ 0.041 0.002 0.056
Antivehi 0.003 0 0
Potencia 0.033 0.081 0.081
0.023 0 0

Obtenemos que la variable cuantitativa mas asociada con la zona es el nivel de bonus-malus. Esto es
asi, ya que ambas variables han sido construidas a partir de la siniestralidad histérica de los
conductores. El bonus-malus a nivel individual y la zona a nivel global. Nosotros adicionalmente

hemos reagrupado las zonas iniciales en funcion del nimero de siniestros de esta cartera.

En el anexo 5.11 encontramos las anovas asociadas a la forma de pago y al sexo con las variables
cuantitativas consideradas. Podemos realizar los siguientes comentarios, conjuntamente con la

informacion desprendida a partir de los graficos de medias:

» Forma de pago con numero de plazas: las formas de pago fraccionadas tienen un menor
nimero de plazas, aunque el grafico no es concluyente, ya que el p-valor del anova indica que
no se aprecian diferencias significativas.

= Sexo del primer conductor con nimero de plazas: la media del nimero de plazas de las
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mujeres es menor que la de los hombres.

Nivel de bonus-malus con forma de pago: la media del nivel de bonus-malus es peor contra
mas fraccionado sea el pago.

Nivel de bonus-malus con sexo del primer conductor: la media del nivel de bonus-malus es
peor en los hombres que en las mujeres, aunque las diferencias no resultan significativas.
Antigiiedad de la pdliza con forma de pago: Las antigiiedades medias son menores para los
pagos fraccionados que para ¢l anual.

Antigiiedad de la péliza con sexo del primer conductor: la antigliedad media de las pdlizas de
los hombres es menor que la de las mujeres.

Edad del primer conductor con forma de pago: los pagos fraccionados estan asociados a
edades menores.

Edad con sexo del primer conductor: la media de edad de las mujeres es menor que la de los
hombres.

Edad de maximo riesgo con forma de pago: Este ¢s un grafico similar al de la edad del primer
conductor con la forma de pago. Observamos que la medida de asociacion calculada en la
tabla anterior indica que la edad de maximo riesgo esta algo mas asociada con la forma de
pago que la edad del primer conductor.

Edad de maximo riesgo con sexo del primer conductor: Este ¢s un grafico similar al de la edad
del primer conductor con la forma de pago.

Antigiiedad del carnet del primer conductor con forma de pago: Los pagos fraccionados estan
asociados a antigiiedades medias menores.

Antigliedad del carnet y sexo del primer conductor: la media de antigiiedad del carnet es
menor en las mujeres, del mismo mode que tenian menores edades.

Antigiiedad del vehiculo con forma de pago: La forma de pago semestral tiene asociada una
media de antigiiedad del vehiculo mayor que la anual, y ésta Gltima mayor que la trimestral.
Antigiiedad del vehiculo con sexo del primer conductor: no existen diferencias en las medias
de antigiiedad del vehiculo seguin el sexo.

Potencia con forma de pago: la mayor potencia media es la asociada a los pagos trimestrales.
Potencia con sexo del primer conductor: la potencia media asociada a las mujeres es menor

que la asociada a los hombres.
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5.4.4, Agregacion de los datos

Para poder realizar el estudio de la frecuencia de siniestralidad procedemos, de manera detallada, al

proceso de agregacion de los datos.

En primer lugar nos hacernos una idea de la informacion desprendida por los factores disponibles, los

cuales son:

» Factores relativos al vehiculo: tipo de combustible, nimero de plazas, antigliedad del vehiculo y
potencia.

» Factores relativos al conductor: forma de pago, sexo, nivel de bonus-malus, antigiiedad de la
poliza, edad del primer conductor, edad del segundo conductor, antigiiedad del carnet del primer
conductor.

» Factores relativos a la circulacion: zona de circulacion
Empezamos por los factores que descartamos directamente del analisis por falta de datos:

-~ el tipo de combustible lo descartamos, ya que en la porcion de datos con que operamos tan
solo tenemos de diesel (5 133 vehiculos) y de missing (1 669 vehiculos), por 1o que dentro de
los que no conocemos el tipo de combustible también podrian haber de diesel,

- el valor del vehiculo, ya que de las 6 802 pdlizas, 6 398 son missing.

Puesto que todos ellos han sido anotades de manera discreta en el fichero cedido de SPSS, nos es facit
realizar un estudio previo de anova incluyendo los graficos de medias, del namero de siniestros con

cada factor individual. Este estudio se realiza en el anexo 5.10, y se comenta a continuacion;
» Respecto a los factores relativos al vehiculo:

- Las medias del nimero de siniestros segin el nimero de plazas del vehiculo son
significativamente diferentes, p-valor = (. Si observamos el grafico de medias observamos una
tendencia creciente del nimero de plazas con respecto del nimero de siniestros, excepto para
los de 2 y 3 plazas y para los de 9 plazas. La menor media es para los de 4 plazas y la mayor
para los de 2, 7 y 8 plazas. Los de 3, 5, 6 y 9 plazas tienen una media similar. Por ello el

numero de plazas lo tendremos en cuenta para la agregacion haciéndolo pasar previamente por
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una agrupacion de sus clases tratdndolo como predictor libre. Tal agrupacién la detallamos en

el siguiente apartado 5.4.4.1.

En la siguiente tabla de contingencia que cruza la potencia con el nimero de plazas,
observamos como en general a mayor numero de plazas mayor potencia, excepto para los de 2
y 3 plazas, y los de 9 plazas. Esta tabla nos ayuda a entender la tendencia en las medias del

namero de siniestros respecto del nimero de plazas.

Tabla de contingencia POTENCIA * PLAZA

Recuento
PLAZA
2 4 5 7 8 9 Total
POTENCIA [...,28] 36 5 41
[29,33] 5 43 48
[34.42) 5 413 418
[43,53] 22 863 1 886
[54.75] 2 ] 25 2829 5 16 a8 2927
[76,94] ) 2 4 1242 41 9 1303
[95,118] 2 618 31 2 5 658
[119,215] 3 3 445 19 2 472
[216,..} 5 3 41 49
Total 14 6 105 6499 97 20 52 6802

La correlacion de la antigiiedad del vehiculo con el ndmero de siniestros sale negativa,

p=-0.029, lo que nos indica que a mayor antigiiedad del vehiculo menor numero de

siniestros. Pero seria de esperar que los vehiculos mas antiguos ocasionaran mayor nimero de
siniestros porque estuvieran en peor estado. Sin embargo esto no ocurre asi, ya que la
antigiiedad estd negativamente correlacionada con la potencia del vehiculo y positivamente
caracteristicas del conductor en las que s¢ refleja la experiencia (el nivel de bonus-malus, con
la antigiiedad de la péliza y con la edad del primer conductor). Por ello no tendremos en
cuenta a la antigiiedad para la agregacion, ya que el efecto de ¢sta es debido a otros factores,
los cuales si tendremos en cuenta,

La potencia tiene una relacion creciente y bastante lineal con respecto ¢l niumero de siniestros.
A mayor potencia mayor numero de siniestros. El p-valor del anova es de 0.025 y nos indica
que las diferencias en las medias del numero de siniestros son significativas globalmente con
respecto a la potencia, pero observamos que algunas son similares, especialmente en las

ultimas clases. Creemos conveniente hacer pasar a la potencia por una agrupacion previa de
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clases, siendo tratada como predictor monétono. Tal agrupacion la detallamos en el siguiente

apartado 5.4.4.1.
» Respecto a los factores relativos al conductor:

- Laforma de pago y el sexo los incorporamos tal cual para la agregacion.

- El nivel de bonus-malus, lo haremos pasar por un proceso de agrupacion de clases en el
siguiente apartado 5.4.4.1, ya que: en ¢l grafico de medias se observa una tendencia lineal
decreciente con respecto al niimero de siniestros, como es de esperar, excepto para la clase de
escala malus —20 donde las pélizas no han sufrido siniestro. Adicionalmente las tres Gltimas
clases, que son —50, 40 y -20 tienen tan solo dos o tres pélizas cada una. También
observamos una siniestralidad similar en las clases contiguas de 0 y 10, y en las de 20 y 30.
Por ello procede una agrupacion previa de clases para conseguir una mayor linealidad en el

decrecimiento y una mejor agregacion de datos.

Aprovechamos para notar que si nos fijamos en los valores maximos del nimero de siniestros
en los descriptivos del anexo 5.10, resulta que €l maximo para las pélizas de escala malus ha
sido de 0, de 1 y como mucho de 2. Esto nos lleva a pensar que en esta cartera una vez se estd
en la escala de malus, el asegurado es prudente. En el contexto del MLG de estructura de error
Poisson para la frecuencia de siniestralidad, modelo (3.54), este hecho equivale a relajar la
hipétesis de Poisson. El efecto que tiene es una infradispersion en ¢l modelo, que llevado al
caso extremo se corresponde con el caso Binomial. Resaltamos esto, ya que una vez realizado
el proceso de seleccion en el apartado 5.4.5 con el modelo de estructura de error Poisson

(3.54), y contrastamos que es disperso, realizamos una estimacion del parametro de dispersion
comiin a las celdas utilizando la media de desvianzas (3.36), y obtenemos ¢;< 1. Por lo tanto

aqui tenemos una posible justificacion de este resultado.

- No tiene sentido poner la antigiiedad de la podliza. Si nos fijamos, la mayoria de polizas se
concentran en antigitedades de uno a tres afios. Esto es asi, ya que la antigiiedad de la pdliza
no se refiere a los afios de antigiiedad del asegurado en la compafiia, sino a la antigiiedad del

vehiculo asegurado en la compaiiia.
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El historial de siniestralidad del asegurado se ve reflejado en el nivel bonus-malus, el cual ya
incluimos para realizar la agregacion, y no de iniciar un nuevo contrato. En la siguiente tabla
observamos como, por ejemplo, los de antigiiedad de menos de 1 afio estan en diferentes
niveles de bonus, ya que se les ha mantenido el historial de siniestralidad. La antigiiedad de la

péliza no tiene que ver ni con las caracteristicas del conductor ni con las del vehiculo.

Tabla de contingencia ANTIPOL * BONUS

Recuento
BONUS
-50 -40 -20 -10 0 10 20 30 35 40 45 50 Total |
ANTIPO [0.1) 4 8 11 26 28 20 40 135 272
[t,2) 1 g kY a2 81 153 192 163 286 938 1937
[2,3) 1 2 21 17 78 82 116 174 96 802 1389
[3,4) 1 3 13 21 37 90 54 96 135 504 954
[4,5) 1 8 16 18 7 75 44 77 354 800
[5.6) 1 2 8 12 39 24 22 80 4| 308 568
[6.7) 1 1 1 5 4 8 9 29 41 21 102 358 580
7.} 1 3 7 3 3z 18 26 410 502
Total 2 2 3 22 92 169 280 414 560 616 833 | 3809 6802

Adicionalmente el p-valor del anova es de 0.254.

Respecto a la edad del primer conductor observamos lo siguiente: lo primero que nos llama la
atencion es que en las primeras edades, tan solo tenemos a segundos conductores. Este hecho
nos lleva a observar la siniestralidad de tales pdlizas. Realizamos el cruce de la edad del

primer conductor y de la del segundo para las polizas que han declarado un segundo

conductor:
Tabla de contingencia EDAD1 * EDAD2
Recuenic
EDADZ
(18,20} | [21,25] | [26,30] | [31,35] | [86,45) | [41,45] | |46,50] | [51,55] | [56.60] 1 [61,65] | |[66.70] | [71,75] | [76,80] | Total

EBADT [23.25 ] 7
[26,30] 8 2 1 1 1 13
[31,35 6 12 27 4 1 2 2 54
[36,40 5 1 6 18 19 6 3 1 57
[41,45 a 18 7 2 15 17 4 3 1 75
[46,50 15 40 10 5 5 17 1 1 1 85
[51,55; 8 55 39 4 6 5 & 8 6 1 138
56,60 5 29 34 14 3 5 5 9 4 1 109
[61,65 4 15 23 18 ] 1 1 1 4 5 2 1 B4
166,70 9 19 1 7 4 2 2 1 52
171,75 a 4 5 2 2 2 1 1 2 1 1 24
176,80 1 2 1 1 1 1 1 8
181,99 1 1

Total 46 177 164 100 71 43 42 25 18 13 B 3 1 711
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y observamos que fuera de la diagonal, la tabla de contingencia esta llena especialmente en el
triangulo inferior, es decir, la mayoria de los que han declarado segundo conductor, éste es de
menor edad. Los del tridngulo superior son de aproximadamente edades parecidas a las del
primer conductor, excepto para algiin caso. Por ello creamos la edad de méaximo riesgo,
calculada como ¢l minimo de ambas edades en el caso de que se haya declarado segundo
conductor; sino la edad coincide con la del primer conductor. Si observamos los graficos de
medias del nimero medio de siniestros en la edad del primer conductor y en la edad de
maximo riesgo, observamos claramente como las pélizas que han declarade segundo
conductor tienen un mayor nimero de siniestros, en especial para las primeras edades. Por lo

tanto trabajaremos con la edad de maximo riesgo y no con la del primer conductor.

- La antigiiedad del carnet del primer conductor no es representativa de la realidad en estos
datos, deberia ser “la antigliedad de maximo riesgo”, por lo que no ia tendremos en cuenta por
si sola. Sin embargo vamos a crear en el préximo apartado una nueva variable a la que

denominaremos Edad|Anticarn, la cual nos definira diferentes situaciones de riesgo.

Esta nueva variable, Edad|Anticarn serd creada combinando la edad de maximo riesgo con la
antigiiedad del carnet del primer conductor. Vamos a justificar porqué lo realizamos asi. La
antigiiedad del carnet refleja la experiencia del conductor, se espera que a mayor antigiiedad
en el carnet menor numere de siniestros, En las siguientes tablas de contingencia hemos
cruzado la antigiledad del carnet del primer conductor con ia edad del primer conductor y con
la edad de maximo riesgo, y observamos que los que tienen antigiiedad del camnet inferior a 10
afios y que son mayores de 30 afios, o bien no han declarado segundo conductor o bien el
segundo conductor e¢s una edad simtlar. Sin embargo, los que han declarado segundo
conductor han sido los de antigiiedad mayor a 10 afios. Para verlo tan s6lo nos hemos de fijar
en los de 18 a 25 afios (edad de méaximo riesgo) de la segunda tabla, en que todos (46 + 172
pélizas) tienen antigiiedad mayor a 10 afos. Nos referimos al siguiente apartado en ¢l que
construimos la nueva variable para observar la idoneidad de ésta para describir las diferentes

situaciones de riesgo.
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Tabla de contingencia ANTICARN * EDADA

Recuente
EDAD1
[21,25] | [26.30] | [31,35] | [36.40] [ [41,45] | [46,50] | [51.55! [ [56.60] | [61,65) | [66,70] [ [71,75} | {76.80] | [B1,99] Total |
ANTICAR [1,2) 2 1 3
2.3) 2 2 2 1 7
[3.4) 2 3 5] 1 12
[4.5) 1 7 1 1 2 1 1 14
[5.6) 11 5 1 1 3 2 1 1 25
[6,7) 14 15 [} 1 1 1 1 39
[7.8) 2 20 15 10 1 4 3 1 2 1 69
[6,9) 20 22 11 4 4 4 4 3 72
[9.10 36 43 23 4 7 4 3 3 1 124
[10,... 109 602 846 820 826 815 N 662 529 293 120 24 6437
Total 3 223 708 07 841 847 831 801 672 531 294 120 24 6802
Tabla de contingencia ANTICARN * EDADX
Racuento
EDADX
[18.2¢] | {21.25] | [26,30] | [31,35] | [36,40] { {41,45] | [46.50] | [555] | {56,601 | [61.65] | [66,70] | [71.75] | [76.80] | [81.99] | Total
ANTICAR [1,2) 2z 1 3
[2.3) 2 2 F4 1 7
[3.4) 2 3 <] 1 12
[4.5) 2 7 1 1 4 1 t4
[5.6) 12 & 1 1 3 2 1 25
[6.7) 14 15 ] 1 1 1 1 39
[7.8) 5 20 17 8 10 4 1 1 2 1 &9
[8.9) 20 23 10 4 4 4 4 3 72
19,10} 39 42 23 5 4 4 3 3 1 124
[10,... 46 172 261 653 868 789 770 707 696 590 479 271 112 23 6437
Total 46 179 a7g 761 926 810 788 720 705 600 481 272 112 23 6802

Cabe notar que el cruce de la edad con el sexo en esta cartera no tiene

tener en cuenta “el sexo de maximo riesgo”, el cual no ha sido anotado.

sentido. Deberiamos

» Respecto a los factores relativos a la circulacion, no hay problema, tan sélo tenemos la zona, la

cual ya ha sido tratada en el primer apartado de este capitulo. Asi para la agregacion de datos la

tendremos en cuenta con las cinco categorias en que ha sido agrupada.

5.4.4.1. Discretizacion de los factores

Hemos agrupado los siguientes predictores haciendo uso del algoritmo ordinal de SPSS:
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Bonus-Malus

Lo hemos definido como predictor monotono, ya que pretendemos darle tratamiento cuantitativo en
las regresiones. Hemos fijado un nivel de significacion para la fase de agrupacion de categorias del

5%, y no hemos exigido un nimero minimo de pélizas para formar un grupo, obteniendo el siguiente

resultado:
0.09
n=6802
Bonus-Malus
i , ‘ ‘
‘ -50, -40, -20, -10 foo1e } 20.30 | 35,40 | 45 St
| 0.59 0.29 ; 0.18 0.12 ' 0.07 0.04
I n=29 i n=261 | =694 n=1176 . n=833 n=3809
| i .

-1- -2 -3- -4- -5- -6-

En lo que sigue denominaremos Bonus|Malus a esta nueva variable reagrupada en 6 clases.

Potencia

La hemos definido como predictor mondtono (si lo definimos como libre obtenemos el mismo
resultado), ya que pretendemos darle tratamiento cuantitativo en las regresiones. Hemos fijado un
nivel de significacién para la fase de agrupacion de categorias del 5%, y no hemos exigido un niimero

minimo de polizas para formar un grupo, obteniendo el siguiente resultado:

0.09
n=6802
Potencia
I
[..42] | [43.94] 95,..1
[
0.04 ‘ 0.08 0.11
=507 j n=5116 n=[179
J
-1- “2- -3-

En lo que sigue denominaremos Potencia a esta nueva variable reagrupada en 3 clases.
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Plazas

La hemos definido como predictor libre. Hemos fijado un nivel de significacion para la fase de
agrupacion de categorias del 5%, y no hemos exigido un namero minimo de polizas para formar un

grupo, obteniendo el siguiente resultado:

0.09 i

n=6802 !

|

Plazas
2,7,8 | 3.5.6.9 4
021 0.08 0.03

n=131 n=6566 n=105
-1- -2- -3

En lo que sigue denominaremos Plazas a esta nueva variable reagrupada en 3 clases.
Edad de méximo riesgo y antigiiedad del carnet del primer conductor

Hemos definido ambos predictores como monoétonos. Hemos fijado un nivel de significacién para la
fase de agrupacion de categorias del 25% con el objetivo de que no junte en exceso las clases de las
variables y, al igual que en los otros casos no hemos exigido un numero minimo de pdlizas para

formar un grupo, obteniendo el siguiente resultado:

0.09
n=6802

Antigliedad del carnet

AL 110,

.13 0.08
n=365 n=06437

Edad de Riesgo Edad de Riesgo
| 18351 | 6991 | 8201 | 2029 [ o7s) | 699
oy
0.10 0.16 0.17 I 0.12 0.08 0.13
n=233 n=132 n=46 ‘ ; n=172 n=6084 n=135
-1- -2- -3 ~d- -5 b
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Observamos la idoneidad de esta nueva variable para determinar las situaciones de riesgo:
= Si la antigiiedad del carnet del primer conductor es mayor a 10 afios, distinguiremos

o Segmento 3: si la edad de maximo riesgo es de 18 a 20 afios, situacién en la que tenemos un
segundo conductor muy joven, tenemos el maximo numero medio de simestros, 0.17.

o Segmento 4: si la edad es de 21 a 25, el nimero disminuye pero sigue siendo elevado, 0.12, ya
que seguimos teniendo un segundo conductor joven.

o Segmento 5: si la edad es de 26 a 75 afios el nimero medio es el menor, de 0.08.

o Segmento 6: si pasa de 76 afios la siniestralidad vuelve a subir mas o menos como para los de

21 a 25 afos, es de 0.13
= Si la antigliedad del camnet del primer conductor es menor a 10 aifios, distinguiremos:

o Segmento 1: si la edad de maximo riesgo es de 18 a 35 afios, la media sera de 0.10, la cual es
menor que en el caso de declarar un segundo conductor entre 18 y 25 afios. Cuando la
antigiiedad de estas pdlizas sea superior a 10 afios, pasard a una media menor de 0.08 de manera
razonable, pues su experiencia sera mayor.

o Segmento 2: si la edad es mas de 36 afios, la media sera elevada, de 0.16.
Respecto a las primeras edades:

Consideramos razonable asignar, segun esta nueva variable, a un asegurado de antigiiedad del camet
menor a 10 afios y de edad de 18 a 35 afios (segmento 1) una siniestralidad media menor que a un
asegurado de antigiiedad mayor a 10 afios con un segundo conductor entre 18 y 25 aiios (segmentos 3
y 4). Recordemos que en esta cartera tan solo tenemos a 3 asegurados con edad del primer conductor
entre 18 y 25 afips, mas concretamente no tenemos ninguno de edad de 18 a 21 aiios y tenemos 3 entre
22 y 25 aios. Esta cartera pretende estar depurada de tales conductores jovenes. Sin embargo, estos se
han introducido como segundos conductores ocasionando la mayor siniestralidad de la cartera y
pagando primas bajas, ya que, si observamos la siguiente tabla de contingencia que cruza la edad de

maximo riesgo y el nivel de bonus,
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Tabla de contingencia EDADX * BONUS

Recuenta
BONUS
| -50 -40 -20 -10 0 10 20 30 35 40 45 50 Total

EDADX [18,20] 1 1 4 3 5 5 27 46
[21,25} 1 4 4 1" 18 27 28 ] 179
[26.30] 1 3 6 8 29 26 37 37 49 183 379
[31,35] 1 1 3 6 32 A 48 67 75 106 a8y 761
[36.,40] 3 1 30 30 60 86 72 "7 517 926
[41,45] 1 2 10 24 34 47 52 67 103 470 810
{46,50] 1 38 23 34 74 60 66 a9 405 788
51,55] 1 1 5 14 30 30 65 77 a8 409 720
{56.60] 1 1 6 6 13 43 40 52 60 a3 400 705
{61.65] 1 6 9 25 a3 46 &9 75 346 600
{66.70] 2 2 4 a 25 41 ag 60 300 481
{71.75] 1 5 7 10 19 25 19 186 272
{76.80] 1 3 3 4 13 2 10 76 112
[21.99] 1 2 1 1 1 17 23

Total 2 2 k] 22 92 169 280 414 560 616 833 3809 6802

las polizas con los segundos conductores de edades entre 18 y 25 afios, tienen asignados niveles
elevados de bonificaciones debidas al primer conductor que lo abala, y en ningun caso estan en escala
de malus. Por lo tanto, al declarar el segundo conductor se aplica en la prima un descuento debido a la
variable bonus, y por lo tanto la siniestralidad maxima de 0.17 y 0.12 de los segmentos 3 y 4 queda

reducida, asi que se iguala a la del segmento ].

En lo que sigue denominaremos Edad|Anticarn a esta nueva varnable reagrupada en 6 clases.

5.4.4.2. Resultado

Teniendo en cuenta los analisis anteriores, de toda la informacion original, nos quedamos finalmente

como factores potenciales de riesgo para la agregacion de los datos con:

- Pago, con 3 clases

- Sexo, con 2 clases

- Zona, con 5 clases

- Plazas, con 3 clases

- Edad|Anticarn, con 6 clases
- Bonus|Malus, con 6 clases

- Potencia, con 3 clases
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Hemos procedido a la agregacion de las 6 802 pélizas a partir de los factores anteriores. Para ello
hemos implementados el programa cummodel.m que encontramos en el anexo 4.2, el cual nos agrega
los datos creando la nueva matriz de datos, en la que como respuesta se tiene la frecuencia de
siniestralidad para las celdas no vacias junto con el correspondiente peso. La matriz de predictores
puede hacer referencia a la necesaria para operar con la RBD, o a la necesaria para operar con el MLG,
la cual incluye todas la variables binarias necesarias. Hemos obtenido un total de 712 celdas no vacias,

por lo que hemos reducido considerablemente el volumen de los datos.

En el anexo 5.12 encontramos las anovas entre la frecuencia de siniestralidad generada con la
agregacion y los factores discretos que han sido utilizados para la misma. Las medias se corresponden
con las medias de la frecuencia de siniestralidad calculada y no con la media real del nimero de

siniestros, ya que hemos pasado a trabajar con datos agregados y por ello hemos perdido informacion.,

En la siguiente tabla encontramos la medida de asociacién (3.4) calculada entre tal frecuencia de
siniestralidad y cada factor empleado, junto con el correspondiente p-valor de las anovas que

encontramos en el anexo 5.12:

Variable 7| p-valor
¥, —Pago 0112, 0
Y - Sexo 0.001| 0.966
¥, —Zona 0.150 0
Y, —Plazas 0.125
Y —Edad|Anticarn | (0,109
Y - Bonus|Malus |0.445
¥ - Potencia 0.1

oo ||

Observamos que ¢l sexo es la variable que diferencia menos las medias de la frecuencia de
siniestralidad. Segiin los p-valores el resto de factores proporcionan medias diferentes. Segin (3.4) el
orden de asociacién individual es el siguiente: Bonus|Malus, Zona, Plazas, Pago, Edad|Anticamn,

Potencia y finaimente Sexo.

Para el estudio de la frecuencia de siniestralidad tanto con el MLG como con la RBD el Bonus|Malus

y la Potencia seran tratados como predictores cuantitativos dada su relacion lineal con el nimero de
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siniestros. En los graficos de medias de estas nuevas variables (anexo 5.12} observamos una mayor

linealidad que en los de las variables discretizadas iniciales (anexo 5.10).

Las puntuaciones cuantitativas para sus clases que utilizaremos en los modelos de regresion seran las
medias de las variables cuantitativas creadas en ¢l apartado 5.4.2 (recordemos que inicialmente todas

las variables habian sido anotadas como discretizaciones):

BONUSR Media

1 -15,8621

2 68,4751 R

3 25,3654 POTR Media
4 37,6190 1 36,2860
5 45,6000 2 66,8637
6 50,6000 3 135,4377
Total 42,8440 Total 76,4705

5.4.5. Modelo lineal generalizado sobre la frecuencia de siniestralidad

Tenemos en cuenta como factores cuantitativos el Bonus|Malus y la Potencia, y como cualitativos el
Pago, el Sexo, la Zona y la Edad{Anticarn. Manejamos en totat 17 parametros (1 +1+1+2+1+4+
5). Utilizamos ¢l modelo con estructura de error Poisson ponderado (3.54) junto con el enlace

logaritmico para la realizacién del proceso de seleccion de predictores.
Proceso de seleccion paso a paso

Hacemos uso de la distribucion asintética F de Fisher (3.41) en la contrastacion de (3.38). A

continuacién detallamos los resultados del proceso de seleccidn paso a paso:

Fases de introduccion:

Variable p-valor p-valorlF(1) p-valor |[F(1)F(2) p-valor|F(1)...F(3)
Pago 0.000802 0.517265 0.521682 0.591576
Sexo 0.984094 (.836044 0.869323 0.937068
Zona 9.3065E-7 0.001155 0.000847 e
Plazas 7.4355E-5 1.0764E-5 —— e
Edad|Anticarn 0.009767 0.004325 0.001990 0.002061
Bonus|/Malus 2.1788E-53 e e e
Potencia (.000941 0.002527 0.014096 0.035619
F(1) = Bonus/Malus | F(2) = Plazas F(3)=Zona F(4) = Edad|Anticarn
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Variable p-valot|F(1)..F(4) | p-valofF(1)...F(5) | p-valor|F(1)...F(6)
Pago 0.637266 0.66714 |  --vo-—o-
Sexo (0.853554 0.937431 0.928369
Zona e -

Plazas | = --——- s R

Edad|Anticarn ———- S N

Bonus|Malus —— U

Potencia 0.014506 ——— N
F(5) = Potencia | F(6) = Pago F(7) = Sexo

Fases de eliminacion (expresadas como un proceso de eliminacion progresiva):

Variable p-valor p-valor/F[1] p-vator/F[1]F[2] p-vaiot/F[1]..F[3]
Pago 0.667231 0667143 | @ -———— —
Sexo 0928369 | @ e e e
Zona 0.002151 0.002136 0.001918 0.000889

Plazas 1.8457E-5 1.7104E-5 1.6563E-5 3.2766E-6
Edad|Anticarn 0.001167 0.001143 0.001048 0.002061
Bonus|Malus 5.0519E-48 4.1345E-48 4.1303E-50 1.8998E-50
Potencia 0.015754 0.015428 0.014506 —
F[1] = Sexo F[2] = Pago F[3] = Potencia | F[4] = Edad|Anticarn
Variable p-valor/F[11..F[4] | p-valor/F[1]...F[5] p-valot/Fi1]...F[6]
Pago —mmmmene el
Sexe | = - —mmeme- e
Zona 0.000847 e T
Plazas 7.9375E-6 1.0764E-5 | -
Edad|Anticarn e - —
Bonus|Malus 2.4185E-50 4.3204E-54 2.1788E-53
Potencia ——meeee e emmmes
F[5] = Zona F[6] = Plazas | F[7] = Bonus|Malus

Si fijamos por ejemplo un nivel de significacién del 5%, obtenemos como resultado en la seleccion las

variables:

Bonus|Malus, Plazas, Zona, Edadi{Anticarn y Potencia

Nota respecto al enlace identidad: Hemos intentado realizar el proceso para el enlace identidad en
lugar del logaritmico, y nos ha sido imposible. Hemos obtenido estimaciones de 0 para la frecuencia

de siniestralidad. Si nos fijamos en la expresion de la desvianza para la distribucion de Poisson de la
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tabla 3.3 del anexo 3.2, observamos que cuando se obtienen estimaciones de 0 nos encontramos con
ese 0 en un denominador. Tal y como indican Brockman y Wright (1992), el enlace logaritmico es
apropiado para obtener, al menos demostrado empiricamente, siempre estimaciones positivas sea cual
sea la distribucion del error empleada. Asi, también es adecuwado utilizar el enlace logaritmico en el
caso de la cuantia por siniestro: en el caso de la Gamma si obtenemos alguna estimacion negativa, en
el calculo de las desvianzas necesitariamos calcular logaritmos de valores negativos, y en el caso de la
Gaussiana Inversa, al igual que para ¢l Poisson, con estimaciones de 0 tendriamos una
indeterminacion. Esto puede ser una luz de alarma para damos cuenta de que el enlace no es el

adecuado, o quiza no lo sea la distribucion.
Validaciéon del modelo resultante
Validacién general

Respecto a la validacion del modelo, vemos primeramente la significacion conjunta de los coeficientes
finalmente incluidos, calculando el cociente de verosimilitudes (3.46} y el p-valor del estadistico

(3.45) asociado al contraste (3.44):

. (884.3231-576.4465)
- 884.3231

R =0.3481

F _ (884.3231-576.4465)/13
s 576.4465/698

=28.6767 p-valor = 1.5091x107°

El p-valor obtenido nos indica que los predictores incluidos tienen conjuntamente poder predictivo en

la regresion.
Dispersion
La media y la varianza de la frecuencia de siniestralidad son: E[Y,]=0.0851 y Var(¥,)=0.024.

Hemos aplicado el contraste de dispersién basado en un modelo de regresién detallado en el
apartado 3.5.3.1.1. Obtenemos los siguientes p-valores en la contrastacion de los coeficientes

individuales en cada regresion (haciendo uso de la distribucion F):
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= al regresar sobre la prediccion: p-valor = 2.2224x107%

= al regresar sobre la constante: p-valor = 8.4304x10™"

De lo que concluimos que en ambos casos se rechaza la hipotesis nula de igualdad entre media y

varianza, por lo que el modelo es (infra o sobre) disperso.
Siguiendo a Albrecht (1983a)

Siguiendo los pasos que propone Albretch, partimos de los datos agregados, con n=6802 polizas,
m=712 celdas no vacias, y r =16 predictores incluidos en la regresion. Realizamos el ajuste del
modelo (3.54) combinado con el enlace logaritmico. Y calculamos (3.62) haciendo uso de la
informacion desagregada, (3.61) y (3.63) haciendo uso de la agregada, y finalmente (3.64). Por lo que
primero contrastamos la validez de las hipotesis del modelo Poisson estimado con todos los

predictores potenciales que nos han servido para agregar:

(0 =7653.7074 ~ yops P -valor=3.8448x107"
Q. =6802.0452 ~ yl. p-valor =2.4504x107"°
0, =851.6621~ y2. p-valor=4.0775x10°

851.6621/695  1.2254

= = =1.0971~F
6802.0452/6090 1.1169

(e0s.6000) P~ valor =0.04724

Segun Albrecht con ninguno de los estadisticos obtenemos un buen resultado, excepto con la F, que
dependiendo del nivel de significacion que establezcamos podemos aceptar o rechazar la validez de la

regresion.

Posteriormente, suponiendo que aceptiramos el modelo, Albrecht (1983a) propone la seleccion de

variables. Realizamos el proceso, tal y como se detalla en el apartado 5.4.5, y nos quedamos con

r =13 predictores. Llamamos J}ﬁ, 6mem12) B la prediccion con la que hemos validado, y % ala

r=13.m=712}
prediccion que obtenemos con los » =13 predictores a partir de las 712 observaciones ponderadas

iniciales. Ahora consideramos que deberiamos volver a validar con los 13 predictores. Pero tan solo

tiene sentido calcular:
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0=7530.7588 ~ 72, p-valor=3.5912x107"

el cual observamos que ha mejorado algo, ya que los predictores utilizados, aunque han sido menos en

nimero, han resultado mas adecuados para la estimacion.

Para poder recalcular 0, y O, necesitamos previamente calcular las medias de siniestralidad de las
nuevas m =354 celdas obtenidas a partir de los » =13 predictores, y lo légico seria volver a calcular

i[r:l},m:}ﬁ 4> CS decir, deberiamos agregar los datos con los » =13 predictores para obtener las m =354

nuevas observaciones ponderadas a partir de las cuales realizar una nueva estimacion. Sino los grados

de libertad no cuadran. Es decir, si nos quedamos con i( > aunque partimos de m =712 celdas,

=13,m=712
tan sélo obtendremos m =354 estimaciones diferentes, adicionalmente si utilizamos N, obtenida a

partirde m=712,resultaraque =0, +0,.

Consideramos no légico validar el modelo antes de realizar la seleccion de predictores tal y como se
propone en Albrecht (1983a), puesto que si el modelo no se ajuste puede ser debido tanto a la
distribucion del error empleada, a la funcién de enlace y/o al conjunto de predictores seleccionados. Y

en nuestro caso el objetivo es la seleccion de las variables de tarifa.
Estimacion del parametro de dispersion

El test de dispersidn nos ha indicado que el modelo es disperso. Ahora suponemos un pardmetro

constante y por lo tanto igual para cada celda, y calculamos su estimacion mediante (3.36), que realiza

una media con las desvianzas del modelo, y resulta qﬁ =(.8259.

El pardmetro es menor que 1, lo que en conjunto implica infradispersion. Como ya se ha comentado,
esta estimacion es comun a todas las celdas, lo que no implica que para cada perfil sea el mismo sino
de manera conjunta. Para hacernos una idea de que cada celda aporta una desvianza diferente

realizamos el grafico de los residuos individuales de desvianza del modelo:
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096

@49 a97

Deviance Residuals

T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5

Fitted : BONUSCON + POTENCON + ZONA1 + ZONAZ + ZONA3Z + ZONA4 + ZONAS + PLAZASY +

Figura 5.7. Grifico de los residuos de desvianza.

Si seguimos a Brockman y Wright (1992), cuando la hipdtesis que no se cumple es la de Poisson, es
decir, que las intensidades no son uniformes para todo el periedo de observacion, este hecho se recoge
en una infradispersion del modelo, y puede ser recogida razonablemente de manera comun a las

celdas.

Tal y como hemos contado en ¢l apartado 5.4.4, si nos fijamos en los valores maximos dei nimero de
siniestros en los descriptivos del bonus-malus inicial (anexo 5.10), observamos que el méaximo para las
polizas de escala malus ha sido de 0, de 1 y como mucho de 2 siniestros. Esto nos lleva a pensar que
en esta cartera una vez se estd en la escala de malus, el asegurado es mas prudente, por lo que la
intensidad no es constante a lo largo del periodo para todas las polizas. Esta puede ser una de las
razones de la infradispersidon. Pero como hemos detallado en el capitulo 3, pueden no cumplirse
también el resto de hipotesis, o no ser adecuada la funcion de enlace empleada. Por lo que la
conclusion mas prudente es que los efectos de todas estas causas nos llevan a aplicar el modelo de

Poisson infradisperso (3.59).
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Los coeficientes resultantes del predictor lineal, y los errores estandar de éstos son respectivamente:

Térmi Coeficient ErrornEstfmdar Error Estindar
ermino oelrciente para ¢ - 0.8259 para ¢ =1

Constante® —1.3647 0.5817 0.6401
Bonus —0.0395 0.0021 0.0024
Plazasl 1.7829 0.5545 0.6102
Plazas2 0.9367 0.5266 0.5795
Zona 1 —.4042 0.1448 0.1594
Zona?2 0.0712 0.1215 0.1338
Zona 3 —0.1598 0.1039 0.1144
Zona 4 —.3329 0.1268 0.1396
Edad 1 —.6710 0.2901 0.3193
Edad 2 —0.1979 0.2956 0.3253
Edad 3 0.1847 0.3902 0.4294
Edad 4 —0.1591 0.2968 0.3267
Edad 5 —0.6559 0.2254 0.2480
Potencia 0.0031 0.0013 0.0014

5.4.6. Regresion basada en distancias sobre la frecuencia de siniestralidad

Hacemos uso del indice de similaridad de Gower, (4.8). Damos tratamiento cuantitativo a la potencia y

al Bonus|Malus. Damos tratamiento cualitativo al sexo, a la zona de circulacion, a la forma de pago, a

la Edad|Anticarn y al numero de plazas. Utilizamos B = 712 muestras para realizar los calculos

relacionados con la metodologia bootstrap en la estimacion de los valores de probabilidad del proceso

de seleccion.

Proceso de seleccién paso a paso

Fases de introduccion:

* Plazas 3, Zona 5 y Edad 6.

357



Capitwlo 5

Variable p-valor p-valor|F(1) p-valor [F(NF(2) | p-valor|F(1)...F(3) p-valor{F(1}..F(4)
Pago 0.5133 0.5133 —emrne e —— —————-
Sexo 0.9773 0.9743 0.9040 0.9226 0.9266
Zona 0.5560 0.5600 0.5706 0.5720 —————-
Plazas 0.4853 e — ————- e
Edad|Anticarn 0.6586 0.6586 0.6693 0.6626 0.6640
Bonus|Malus 0.5693 0.5680 0.5707 0.5760 0.5613
Potencia 0.5226 0.5453 0.5426 e e

F(1) = Plazas | F(2) = Pago | F(3) = Potencia | F(4)= Zona | F(5) = BonusMalus

Fases de eliminacion:

Variable p-valores
F(1) 0.4853
F(2) | F(D) 0.5133
F(1) | F(2) 0.4840
F(3) | F(F(2) 0.5426
F(1) | F(2)F(3) 0.4853
F(2) | F(DF(3) 0.5106
F(4) | F(1)F(2)F(3) 0.5720
F(1) | F2)F(3)F(4) 0.4920
F(2) | F(1)F(3)F(4) 0.5066
F(3) [ F(1)F(2)F(4) 0.5680
F(5) | F(1YF(2)F(3)F(4) 0.5613
F(1) | F2)F(3)F(H)F(5) 0.4946
F(2) | F(LF(3)F(4)F(5) 0.5746
F(3) | F(DHF(2)F(AF(5) 0.5920
F(4) | F(WF(2)F(3)F(S) 0.58606

Por lo que F{1] = F(3) = Potencia. Si realizamos la fase de introduccion siguiente obtenemos que la

siguiente variabie a entrar es también ia Potencia:

Variable p-valor|F(1)F2)F(4)F(5)
Sexo 0.7933
Zona -
Plazas S
Edad|Anticarn 0.6813
Bonus|Malus mm——mee
Potencia 0.5920

F(6) = Potencia

Por lo que finalizamos el proceso con:
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Plazas, Pago, Bonus|Malus y Zona.

Realizamos el proceso de eliminacidn progresiva completo, obteniendo que las cuatro tltimas

variables a ser eliminadas coinciden con la seleccidn final anterior:

Observando ¢l proceso de eliminacién decidimos que las variables seleccionadas incluirdn finalmente

a la potencia:

Variable p-valor p-valor/F[ 1] p-valot/F[11F{2] p-valor/F[1].. F[3]
Pago 0.6133 0.6133 0.5746 0.5600
Sexo .8533 e e —
Zona 0.5800 0.5746 0.5866 0.5826

Plazas 0.4960 0.4933 0.4946 04906
Edad|Anticarn 0.6813 0.6826 e ——————--
Bonus‘Malus 0.5760 0.5773 0.5613 0.5626
Potencia 0.5773 0.5786 0.5920 e
F[1] = Sexo F[2] = Edad|Anticarn | F[3] = Potencia F[4] = Zona
Variable p-valor/F[1]...F[4] p-valort/F{1]...F[3] p-valor/F[1]...F[6]
Pago 0.5480 05133 | e
Sexo e e s
Zonma | 00 memeeeee | e e
Plazas 0.4866 0.4840 0.4853
Edad|Anticarn e e s
Bonus|Malus 0.5706 el
Potencia | = -------- e
F[5] = Bonus|Malus F[6] = Pago __F[7] = Plazas

Plazas, Pago, Bonus|Malus, Zona y Potencia

El p-valor del conltraste global, (4.58), es de 0.5893, un valor cuantitativamente elevado, pero en iineca

con lo esperado segiin las distribuciones de los p-valores simuladas. El coeficiente de determinacién,

(4.54), es de R* =0.2261, de una magnitud parecida al resultante del MLG, R* =0.3481.

Hemos calculado adicionalmente Ja medida de robustez B?, obteniendo B® =0.9845, cercanaa 1, lo

que indica que es un modelo robusto respecto a la prediccion.
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Lapitilo 5

5.4.7. Analisis de segmentacién sobre el nimero de siniestros

Hemos utilizado el SPSS CHAID ordinal, utilizando como respuesta el namero de siniestros
individual original. Los predictores utilizados han sido también los iniciales con sus clases discretas
originales. Hemos definido como predictores monotonos a la potencia, el nivel de bonus-malus, la
antigiiedad del camet y la ¢dad de maximo riesgo. Como predictores libres a la zona, la forma de pago,
el sexo y el nimero de plazas. Hemos determinado los niveles de significacion tanto para la fase de
agrupacion de categorias como para la de seleccion del mejor predictor ambos del 5%. Fijamos un
tamafic minimo para analizar de 100 y uno para crear grupos de 50. Dejamos que opere hasta 12

niveles, con lo que no ponemos restriccion. Obteniendo el siguiente arbol de segmentacion:

0.09
n=6802

Bonus-Malus

—_—

| -50.40.-20-10.0,10 P 2030 3540 45 | 50
’ | I ‘ H
0.32 i a8 012 ‘ .07 0.04 \
n=290 =604 n=1176 | n=%33 n=1809 ‘
-1- -2- -3- -4-
Zona
‘ 1 I 2 34 —| 5
[ i
‘ 0.03 0.08 } 0.04 : 0.06
1 =757 =343 ‘ =202 : n=6%§
o 1
-7- -12-
| Potencis Edad de Riesgo
' [..25] | [76..] | (825) | 128351 | [36,65] ] 166,..]
0.02 0.06 0.15 0.01 0.04 0.01
n=502 n=233 n=54 n=322 n=1363 n=282
-5- -6- “B- -9 -10- -
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Anovas del mimero de siniestros con los factores discretos iniciales

Anexo 5.10. Anovas del niimero de siniestros con los factores discretos iniciales

Forma de pago

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
ta media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limile inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 | 8.11E-02 32 4,08E-03 7.31E-02 | 8.91E-02 0 4
Semestral 613 10 33 1.33E-02 7.66E-02 13 0 2
Trimestral 109 21 .53 5.06E-02 A1 31 0 3
Total 6802 | 8.51E-02 32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
inter-grupos 2.017 2 1.009 9.637 .000
intra-grupos 711.697 6799 105
Total 713.714 6801

Grifico de las medias
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ANEXO 5.10

Tipo de combustible
Descriptivos
NUMSIN
intervalo de confianza para
{a media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Missing 1669 10 3 8.32E-03 8.55E-02 12 0 3
Dieset 5133 | 7.97E-02 32 4 44E-03 7.10E-Q2 | B.B4E-02 0 4
Total 6802 | B.51E-02 .32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F__| Sig.
Inter-grupos .619 1 .619 5.907 015
Intra-grupos 713.095 6600 .05
Total 713.714 6801
Grafico de las medias
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Anovas del nimero de siniestros con los factores discretos iniciales

Sexo del primer conductor

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 | B.49E-02 Y| 1.03E-02 6.48E-02 11 0 3
Hombre 5860 | B8.52E-02 .33 4.25E-03 7.68E-02 | 9.35E-02 0 4
Total 6802 | 8.51E-02 .32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.2BE-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 4.215E-05 1| 4.215E-05 .000 984
Intra-grupos 713.714 6800 105
Total 713.714 6801
Grifico de las medias
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ANEXQ 5.10

Zona de circulacitén

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
1 1091 05 253 .008 .04 .07 o 3
2 770 14 409 .015 1 A7 0 3
3 2469 .08 324 007 07 09 0 4
4 1226 07 .288 .008 .06 .09 0 4
5 1246 10 .349 .010 .08 12 0 3
Total 6802 .09 324 .004 .08 .09 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 3.645 4 91 8.722 000
Intra-grupos 710.070 6797 04
Total 713.714 6801
Grafico de las medias
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Anovas del mimero de siniestros con los factores discretos iniciales

Nimero de plazas

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
2 14 .29 61 16 -6.72E-02 64 0 2
3 6 A7 A1 A7 -.26 .60 0 1
4 105 | 2.B6E-02 A7 1.63E-02 -3.82E-03 | 6.10E-02 0 1
5 6499 | 8.31E-02 32 3.94E-03 7.54E-02 | 9.08E-02 0 4
6 9 .1 33 R -15 a7 0 1
7 97 .20 .59 5.98E-02 7.72E-02 31 0 4
8 20 .25 .55 A2 -7.46E-03 51 0 2
9 52 12 .38 5.25E-02 1.00E-02 22 0 2
Total 6802 | 8.51E-02 .32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 2.753 7 .393 3.758 .000
Intra-grupos 710.961 6794 105
Total 713.714 6801
Grafico de las medias
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ANEXO 5.10

Nivel de bonus-malus

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacidn Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
-50 2 1.00 .00 .00 1.00 1.00 1 1
-40 2 50 71 .50 -5.85 6.85 0 1
-20 3 .00 .00 .00 .00 .00 0 0
-10 22 .64 .66 14 .34 93 0 2
0 92 .30 .59 6.13E-02 18 A3 0 3
10 169 .28 54 4.13E-02 .20 37 0 2
20 280 .19 49 2.96E-02 A3 .24 ¢] 3
30 414 A7 .48 2.35E-02 12 22 0 4
35 560 10 .36 1.53E-02 7.17E-02 13 0 4
40 616 A3 .39 1.58E-02 A0 16 0 3
45 833 | 7.0BE-02 .30 1.04E-02 5.04E-02 | 9.12E-02 0 3
50 3809 | 4.38E-02 22 3.5BE-03 3.68E-02 | 5.09E-02 0 2
Total 6802 | B.51E-02 .32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.2BE-D2 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadragos ql cuadratica F Sig.
Inter-grupos 33.725 11 3.066 30.614 .000
Intra-grupos 679.990 6790 100
Total 713.714 6801
Grifico de las medias
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Anavas del numero de siniestros con los factores discretos iniciales

Antigiiedad de la péliza

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[0.,1) 272 | 9.56E-02 .33 2.00E-02 5.62E-02 A3 0 3
[1.2) 1837 | 9.40E-02 .34 7.71E-03 7.88E-02 A1 0 4
[2.3) 1389 | B.35E-02 .33 8.89E-03 6.61E-02 A0 0 4
[3.4) 954 | 7.44E-02 .30 9.60E-03 5.56E-02 | 9.33E-02 0 3
4.5 600 | 7.00E-02 .29 1.17E-02 4 71E-02 | 9.29E-02 0 2
(5.6) 568 RN .37 1.56E-02 7.67E-02 A4 0 2
6.7 580 | 8.45E-02 .31 1.30E-02 5.89E-02 A1 0 3
[7....} 502 | 6.37E-02 .28 1.26E-02 3.90E-02 | 8.85E-02 0 3
Total 6802 | B8.51E-02 .32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 942 7 135 1.283 .254
Intra-grupos 712,772 6794 105
Total 713.714 6801
Grifico de las medias
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ANEXCD 5,10

Edad del primer conductor

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[21.25] 3 .00 .000 .000 .00 .00 o 0
[26,30] 223 07 .259 o017 .04 A1 o 1
[31,35] 708 .08 328 012 .06 N o] 3
[36,40] 907 €07 318 .01 .05 .09 o] 4
(41,45} 841 09 .48 D12 .06 A1 o] 3
[46,50) 847 M .366 .013 .08 A3 0 4
[51,55) a1 .09 2313 011 .07 A1 0 3
[56.60) a01 .08 314 011 or A1 0 3
[61.65) 672 .09 324 .013 .06 A1t 0 3
[66,70] 531 06 281 012 .04 .09 0 2
[71.75] 294 06 .248 014 .03 .09 0 2
[76,80] 120 14 436 040 .06 22 0 2
[81,99] 24 .08 .282 .058 -4 20 0 1
Total 6802 09 324 004 .08 .09 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gt cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1.558 12 130 1.238 .250
Intra-grupos 712.156 6789 105
Total 713.714 6801
Grafico de las medias
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Anovas del mimero de siniestros con los factores discretos iniciales

Edad del segundo conductor

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
missing 6091 .08 .319 004 07 .09 0 4
[18,20] 46 A7 .383 057 .06 .29 0 1
[21,25] 177 12 341 .026 .07 A7 0 2
126,30] 164 4 427 .033 .07 .21 0 3
{31,35] 100 L1 .399 040 .03 .19 0 3
{36,40] 71 .08 327 .039 01 .16 0 2
{41,45] 43 .02 .152 .023 -.02 .07 0 1
{46,50] 42 14 AT2 073 .00 .29 0 2
{51,55] 25 .08 277 .055 -.03 .19 0 1
(56,60] 18 .00 .00 .000 .00 .00 0 0
{61,65] 13 00 .000 .000 .00 .00 0 0
(66.70] 8 .00 .000 .000 .00 .00 0 0
[71,75] 3 .00 .000 .000 .00 .00 0 0
[76.80] 1 00 . . . . 0 0
Total 6802 .09 324 .004 .08 .09 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.

Inter-grupos 1.789 13 138 1.312 197

Intra-grupos 711.926 6788 105

Total 713.714 6801

Grifico de las medias
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ANEXC 310

Edad de maximo riesgo

Descriptivos
NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tinico | Limite inferior | superior Minimo Maxirmo
[18,20] 46 A7 .383 .057 .06 .29 0 1
[21.25] 179 A2 M0 025 .07 A7 0 2
[26,30] 379 A0 M2 018 07 13 0 3
[31,35) 761 08 324 012 06 A1 (] 3
[36.,40] 926 07 M8 010 05 .09 0 4
[41.45] 810 09 M6 012 06 A1 0 3
[46.50] 788 .10 363 013 .08 13 4] 4
[51.55] 720 .09 313 012 .06 At 4] 3
[56.60] 705 .08 306 012 .06 A1 4] 3
[61,65] 600 .09 312 013 .06 A1 4] 2
[66.70] 481 06 278 013 04 09 0 2
[71.75] 272 .05 221 013 .03 .08 0 1
[76,80] 112 A3 414 .039 .06 .21 0 2
[81,99] 23 .09 .288 060 -.04 21 0 1
Total 6802 .09 324 004 .08 .09 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1.877 13 144 1.377 162
Intra-grupos 711.837 6788 105
Tolal 713.714 65801
Grafico de las medias
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Anovas del niimero de siniestros con los fuctores discretos iniciales

Antigiiedad del carnet del primer conductor

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior superior Minimo Maximo
[1.2) 3 .00 .00 .00 .00 .00 0 0
[2.3) 7 14 .38 14 =21 .49 0 1
[3,4) 12 8.33E-02 .29 8.33E-02 -10 27 0 1
[4,5) 14 7.14E-02 27 7.14E-02 -8.29E-02 23 0 1
[5.6) 25 16 37 7.4BE-02 5.55E-03 31 0 1
6.7 39 A3 34 542E-02 1.84E-02 .24 0 1
[7.8) 69 10 .30 3.66E-02 2.84E-02 A7 0 1
[8,9) 72 13 .56 6.54E-02 -5.43E-03 .26 1] 4
[9.10) 124 .15 K2 3.92E-02 6.76E-02 .22 1] 3
[10...) 6437 B8.2BE-02 A2 3.96E-03 7.50E-02 9.06E-02 0 4
Total 6802 8.51E-02 .32 3.93E-03 7.74E-02 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados g cuadratica F Sig.
Inter-grupos 875 g 9.720E-02 926 501
Intra-grupos 712.840 6792 105
Total 713.714 6801
Grifico de las medias
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ANEX( 5.10

Antigiiedad del vehiculo

Descriptivos

NUMSIN
Intervalo de confianza para
1a media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior superior Minimo Maximo
[0.1) 52 9.62E-02 .36 4.96E-02 -3.38E-03 .20 4] 2
[t 365 B.22E-02 .38 1.97E-02 4.35E-02 A2 1] 4
{2.3) 336 11 .35 1.93E-02 6.91E-02 A5 1] 3
{34) 291 A2 42 2.4BE-02 6.80E-02 a7 1] 4
{4.5) 259 8.49E-02 34 2.12E-02 4.31E-02 13 0 2
[5,6) 303 10 33 1.92E-02 6.45E-02 14 0 2
[6,7) 322 6.83E-02 .26 1.4BE-02 3.93E-02 9.73E-02 0 2
[7.8) 484 9.50E-02 .35 1.60E-02 6.37E-02 13 0 3
[8.9) 392 10 40 2.01E-02 6.25E-02 14 0 3
[9,10) 479 9.60E-02 .33 1.53E-02 6.60E-02 .13 0 3
[10,11) 572 8.92E-02 M4 1.40E-02 6.16E-02 12 0 3
[11....) 2947 7.33E-02 .28 5.19E-03 6.31E-02 8.35E-02 0 3
Total 6802 8.51E-02 .32 3.893E-03 7.74E-02 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
IMer-grupos 1.284 11 a7 1.112 346
Intra-grupos 712.430 6790 105
Total 713.714 6801
Griafico de las medias
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Anovas del mimero de siniestros con los fuctores discretos iniciales

Potencia
Descriptivos
NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[---.28] 41 .00 .00 .00 .00 .00 0 0
[29,33] 48 | 2.08E-02 14 2.08E-02 -2 11E-02 | 6.27E-02 0 1
[34,42] 418 | 4.78E-02 .25 1.20E-02 2.43E-02 | 7.14E-02 0 3
[43,53] 886 | 7.67E-02 )| 1.04E-02 5.63E-02 | 9.72E-02 0 3
[54,75] 2927 8.54E-02 32 6.00E-03 7.36E-02 9.72E-02 0 4
[76,94] 1303 8.60E-02 A 8.70E-03 6.89E-02 10 0 3
[95,118] 658 Ak .38 147E-02 8.36E-02 14 0 3
[119,215] 472 A1 a7 1.71E-02 7.24E-02 14 0 4
[218,...] 49 | B.16E-02 34 4,.91E-02 -1.71E-02 18 0 2
Total 6802 8.51E-02 32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.28E-02 0 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1.836 8 230 2.190 .025
Intra-grupos 711.878 6793 .105
Total 713.714 6801
Grifico de las medias
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ANEXO 5.0

Valor del vehiculo

Descriptivos
NUMSIN
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error lipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
missing 6398 | 8.74E-02 33 4. 09E-03 7.93E-02 | 9.54E-02 0 4
1000 65 | 4.62E-02 21 2.62E-02 -5.24E-03 | 9.B5E-02 1] 1
1200 58 | 1.72E-02 13 1.72E-02 -1.73E-02 | 5.18E-02 1] 1
1500 110 | B.36E-02 A 2.97E-02 4.83E-03 A2 1] 2
1700 59 | 5.08E-02 22 2.8BE-02 -6.85E-03 1 1] 1
2000 68 | 441E-02 27 3.27E-02 -2.11E-02 A1 0 2
2200 20 A5 A9 A1 -7.90E-02 .38 0 2
2500 13 .00 .00 .00 .00 .00 0 0
2700 7 .00 .00 .00 .00 .00 1] 0
3000 4 .00 .00 .00 .00 .00 1] 0
Total 6802 | 8.51E-02 32 3.93E-03 7.74E-02 | 9.2BE-02 1] 4
ANOVA
NUMSIN
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupes 891 9 9.898E-02 .943 486
Intragrupos 712.824 6792 105
Total 713.714 6801
Grafico de las medias
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Anovas de [os factores cuantitativos con los factores cualitativos

Anexo 5.11. Anovas de los factores cuantitatives con los factores cualitativos

Forma de pago con niimero de plazas

Descriptivos
PLAZAC
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 5.0497 .5028 | 6.449E-03 5.0370 5.0623 2.00 9.00
Semestral 613 5.0131 3817 | 1.582E-02 4.9820 5,0441 2.00 9.00
Trimestral 108 5.0183 4078 | 3.906E-02 4.9409 5.0958 3.00 8.00
Total 6802 5.0459 .4925 | 5.972E-03 5.0342 5.0576 2.00 9.00
ANOVA
PLAZAC
Suma de Media
cuadrados gl cuadrética F Sig.
Inter-grupos 831 2 415 1.713 181
Intra-grupos 1648.858 6799 243
Total 1649.689 6801
Grifico de 1as medias
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ANEXQ 5.11

Sexo del primer conductor con nimero de plazas

Descriptivos

PLAZAC
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tiptco | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 5.0180 .3271 | 1.066E-02 4.9971 5.0390 2.00 9.00
Hombre 5860 5.0503 .5140 | 6.715E-03 5.0372 5.0635 2.00 9.00
Total 6802 5.0459 4925 | 5.972E-03 5.0342 5.0676 2.00 9.00
ANOVA
PLAZAC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos .846 1 .846 3.491 .062
Intra-grupos 1648.843 6800 242
Total 1649.689 6801
Grifico de las medias
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Anovas de los factores cuantitatives con los factores cualitativos

Nivel de bonus-malus con forma de pago

Descriptivos

BONUSC
Intervalo de confianza para
ia media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipica | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 43.4770 11.0596 .1418 43.1989 43.7550 -50.00 50.00
Semestral 613 39.0865 13.0540 5272 38.0510 40.1219 -10.00 50.00
Trimestral 109 28.6697 15.9229 1.5251 25.6466 31.6928 -10.00 50.00
Total 6802 42 8440 11.5560 1401 42.5693 43,1187 -50.00 50.00
ANOVA
BONUSC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 32990.197 2 | 16495099 128.140 000
Intra-grupos | 875217.304 6799 128.727
Total 908207.501 6801
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ANEXO 5.11

Nivel de bonus-malus con sexo del primer conductor

Descriptivos
BONUSC
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 43.0149 11.2732 3673 42.2940 43.7357 -50.00 50.00
Hombre 5860 42.8166 11.8015 1516 42.5195 43.1137 -50.00 50.00
Total 6802 42.8440 11.5560 .1401 42,5693 43.1187 -50.00 50.00
ANOVA
BONUSC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 31.915 1 31.915 239 625
Intra-grupos | 908175.586 6800 133.555
Total 908207.501 6801
Grifico de las medias
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Anovas de los factores cuantitatives con los factores cualitativos

Antigiiedad de la péliza con forma de pago

Descriptivos

ANTIPOLC
Intervaio de confianza paraT
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 3.6252 2.2027 | 2.825E-02 3.56698 3.6805 50 8.50
Semestral 613 2.2700 1.4567 | 5.883E-02 2.1544 2.,3855 .50 8.50
Trmestral 109 2.5826 1.7220 16489 2.2556 2.9095 .50 8.50
Total 6802 | 3.4863 | 2.1768 | 2.639E-02 3.4348 3.5381 .50 8.50
ANOVA
ANTIPOLC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1113.154 2 556.577 121.628 .000
Intra-grupos 12574 6799 4.576
Total 32225.728 6801
Grifico de las medias
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ANEXO 5.11

Antigiiedad de la péliza con sexo del primer conductor

Descriptivos
ANTIPOLC
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite L
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 3.6338 2.1622 | 7.045E-02 3.4955 3.7720 50 8.50
Hombre 5860 3.4626 21784 | 2.B46E-02 3.4068 3.5184 .50 8.50
Total 6802 3.4863 2.1768 | 2.639E-02 L 3.4346 3.5381 50 L 8.50
ANOVA
ANTIPOLC
Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 23.766 1 23.766 5.019 .025
Intra-grupos 32201.962 BBOO 4.736
Total 32225.728 6801
Grifico de las medias
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Edad del primer conductor con forma de pago

Descriptivos

EDAD1C
| Intervato de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 51.0316 12,7089 1830 50.7121 51.3511 23.00 81.00
Semestral 613 44,9168 11.8799 4798 43,9745 45.8591 28.00 78.00
Trimestral 108 44.6514 11.0984 1.0630 42.5443 46.7585 23.00 73.00
Total GBOZJ 50.3783 12.7523 .1546 50.0752 50.6814 23.00 81.00
ANOVA
EDAD1C
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos | 24454.262 2 | 12227131 76.865 .000
Intra-grupos 1081533.4 6799 159.072
Total 1105987.7 6801
Grifico de las medias
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ANEXO 5.11

Edad con sexo del primer conductor

Descriptivos

EDAD1C
| Intervalo de confianza para
la_ media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior superior Minimo Maximo
Muijer 942 458715 11.7029 3813 451233 46.6198 28.00 81.00
Hombre 5860 51.1027 12,7664 .1668 50.7758 51.4297 23.00 81.00
Total 6802 50.3783 12.7523 L .1546 50.0752 50.6814 23.00 81.00
ANOVA
EDADIC
Suma de Media —[
cuadrados gl cuadralica F Sig.
Inter-grupos | 22208.095 1 | 22208.095 139.341 000
Intragrupos | 1083779.6 6800 159.379
Total 1105987.7 6801 |
Grifico de las medias
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Anovas de los factores cuantitatives con los factores cualitativos

Edad de maximo riesgo con forma de pago

Descriptivos

EDADXC
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media __tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 49,0204 13.7898 1769 48.6737 49.3671 19.00 81.00
Semestral 613 42.7129 12.4560 5031 41.7249 43.7009 19.00 78.00
Trimestral 100 39.8532 12.3031 1.1784 37.5174 42.1891 19.00 73.00
Total 6802 48,3051 13.8115 1675 47.9768 4B8.6333 19.00 81.00
ANOVA
EDADXC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica £ Sig.
fnter-grupos | 30067.415 2 [ 15033.708 80.656 .000
intra-grupos 1267282.6 6799 186.392
Total 1297350.0 6801
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ANEXO 5.1

Edad de maximo riesgo con sexo del primer conductor

Descriptivos

EDADXC
R intervalo de confianza para ] |
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 44.2197 12.2984 4007 43.4334 45,0081 19.00 81.00
Hombre 5860 48.9618 13.9292 AB20 48,6051 49,3185 19.00 81.00
Total 6802 48.3051 13.8115 1675 47.9768 48.6333 19.00 81.00
ANOVA
EDADXC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 18249.056 1 1 18249.056 97.016 .000
Intragrupos | 1279101.0 6800 188.103
Total 1287350.0 66801 L
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Anovas de los factores cuantitativos con los factores cualitativos

Antigiiedad del carnet del primer conductor con forma de pago

Descriptivos
ANTICARC
Intervaio de confianza para
ta media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 14.6855 1.5017 | 1.926E-02 14,8478 14,7233 1.50 15.00
Semestral 613 14.0726 2.5932 1047 13.8669 14,2783 2.50 15.00
Trimestral 109 13.4495 3.4761 3329 12.7896 14,1095 1.50 15.00
Total 6802 14.6105 1.6927 | 2.052E-02 14.5702 14.6507 1.50 15.00
ANOVA
ANTICARC
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 358.504 2 179.252 63.712 000
intra-grupos 19128.718 6799 2.813
Total 19487.223 6801
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ANEXO 5.11

Antigiiedad del carnet con sexo del primer conductor

Descriptivos
ANTICARC
7 Intervalo de confianza para
la media al 35%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 13.9740 2.6434 | 8.613E-02 13.8050 14.1430 1.50 15.00
Hombre 5860 14.7128 1.4588 | 1.906E-02 14.6754 14.7502 1.50 15.00
Total 6802 14.6105 1.6927 2.0525—02L 14.5702 14,6507 1.50 15.00
ANOVA
ANTICARC
Suma de 1 Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 442.970 1 442970 158.168 .000
intra-grupocs 19044.253 6800 2.8
Total 19487.223 6801
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Anovas de los factores cuantilativos con los factores cualitativos

Antigiiedad del vehiculo con forma de pago

Descriptivos
ANTIVEHC
Intervalo de confianza para
{a media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 9.6797 4.4005 | 5.643E-02 9.5691 9.7903 .50 14.00
Semestral 613 10.2553 4,1803 .1688 9.9237 10.5869 1.50 14.00
Trimestral 109 9.1239 4.6538 .4458 8.2403 10.0074 .50 14.00
Total 6802 9.7227 4.3884 | 5.321E-02 9.6183 9.8270 .50 14.00
ANOVA
ANTIVEHC
Suma de Media
cuadrados al cuadréatica F Sig.
Inter-grupos 224,224 2 112112 5.830 .003
intragrupos | 130748.315 6799 19.231
Total 130872.539 6801
Grifico de las medias
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ANEXO 5.11

Antigiiedad del vehiculo con sexo del primer conductor

Descriptivos
ANTIVEHC
W Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Méaximo
Mujer 942 89,7426 43368 1413 9.4653 10.0189 50 14.00
Hombre 5860 9.7195 4.3970 | 5.744E-02 9.6069 9.8321 .50 14.00
Total 66802 97227 4.36884 | 5.321E-02 9.6183 9.8270 .50 14.00
ANOVA
ANTIVEHC
Suma de Media
cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 434 1 434 .023 881
Intra-grupos | 130972105 6800 19.261
Tatal 130972.539 6801
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Anovas de los factores cuantitativos con los fuctores cualitativos

Potencia con forma de pago

Descriptivos
POTENCON
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Lirnite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anual 6080 76.3750 33.5350 4301 75.5319 77.2181 25.00 220.00
Semestral €613 75.8842 30.9727 1.2510 73.4275 78.3409 25.00 220.00
Trimestral 109 B5.0963 30.1354 2.8864 79.3749 90.8178 38.00 167.00
Total 6802 76.4705 33.2744 4035 75.6796 77.2614 25.00 220.00
ANOVA
POTENCON
Suma de r Media
cuadrados gl cuadratica = Sig.
inter-grupos 8376.325 2 4188.162 3.786 .023
Intra-grupos 7521614.0 6799 1106.282
Total 7529990.3 8801
Grifico de las medias
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ANEXC 5.11

Potencia con sexo del primer conductor

Descriptivos

POTENCON
Intervalo de confianza para
la media at 95%
Desviacion Limite
Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Mujer 942 69.7818 26.9440 .B779 68.0590 71.5047 | 25.00 220.00
Hombre: 5860 77.5457 34.0625 4450 76.6734 78.4180 25.00 220,00
Total 6802 76.4705 33.2744 4035 75.6796 77.2614 25.00 220.00
ANOVA
POTENCON
Suma de Media ]
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Intergrupos 1 48918.177 1 | 48918177 44 465 .000
Intra-grupos | 7481072.2 6800 1100.158
Total 7529990.3 6801
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Anovas de la frecuencia de siniestralidad con los factores discretizados

Anexo 5.12. Anovas de la frecuencia de siniestralidad con los factores discretizados

Forma de pago

Descriptivos

YMEDIA
Intervalo de confianza para F
la media al 95%
Desviacion Lirnite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
Anuat 6080 .0811 13660 00175 0777 .0845 .00 4.00
Semestral 613 1028 .19208 00776 0875 1180 .00 2.00
Trimestral 109 210 46544 .04458 1226 2994 .00 3.00
Total 6802 .0851 15406 .00187 0815 0888 .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 207 2 1.009 43.025 .000
Intra-grupos 159.401 6799 .023
Totat 161.419 6801
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ANEXO 5.42

Sexo del primer conductor

Descriptivos

YMEDIA
—‘ Intervalo de confianza par?l
la media al 95%
Desviacidn Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Méximo
Mujer 942 0849 19639 .00640 0724 0975 .00 2.00
Hombre 5860 .0852 14614 00191 0814 .0889 .00 4.00
Total 6802 .0851 15406 00187 .0815 0888 .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de Media T
cuadrados [[ cuadrdtica F Sig.
Inter-grupos .000 1 .000 002 | 966
intra-grupos 161.419 6800 024
Total 161.419 | 6801
Grifico de las medias
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Anovas de la frecuencia de siniestralidad con los faciores discretizados

Zona
Descriptivos
YMEDIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media _tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
1 1091 0541 11815 00358 0471 .0611 .00 2.00
2 770 .1364 .17857 .00644 1237 1490 .00 1.00
3 2469 .0814 15087 .00304 .0755 0874 .00 4.00
4 1226 .0718 13330 .00381 0643 .0792 00 1.00
5 1246 A011 17946 .00508 L0911 A1 .00 2.00
Total 6802 0851 .15406 00187 | .0815 .0888 .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 3.645 4 911 39.252 .000
Intra-grupos 157.774 6797 023
Total 161.419 8801
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ANEXO 5.12
Plazas
Descriptivos
YMEDIA
’ intervaio de confianza para
la media al 95%
Desviacion }i Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
2,7 y 8 plazas 131 2137 51004 .04456 .1256 3019 .00 4.00
3, 5,6y 9 plazas 6566 0835 13683 .00169 0801 .0868 .00 3.00
4 plazas 105 0286 .14426 .01408 .0o07 .0565 .00 1.00
Total 6802 .0851 . 15406 00187 0815 | .0888 .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de ‘l Media T
cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 2.521 2 1.261 53.935 .000
intra-grupos 158.898 6799 .023
Total 161.419 6801
Grifico de las medias
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Anovas de la frecuencia de siniestralidad con los factores discretizados

Bonus|Malus
Descriptivos
YMEDIA
Intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
-50,-40,-20 y -10 29 5862 44935 08344 4153 7571 .00 2.00
0y10 261 2912 .31908 01975 2523 3301 .00 2.00
20y 30 694 1758 .20784 .00789 .1603 1913 .00 2.00
35y40 1176 .H73 16123 .00470 .1081 .1266 .00 4.00
45 833 .0708 .14654 .00508 0602 .0808 .00 3.00
50 3809 .0438 07063 .00114 0416 .0461 00 2.00
Total 6802 .0851 .15406 .00187 0815 .0B8B .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de Media
cuadradas gl cuadrética F Sig.
inter-grupos 31.961 5 6.390 335.439 .000
Intra-grupos 129.467 6796 019
Total 161.419 6801
Grifico de las medias
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ANEXO 5.12
Potencia
Descriptivos
YMEDIA
intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacion Lirnite
N Media Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
[...42} 507 0414 09616 00427 0330 .0498 .00 1.00
(43,94] 5116 .0841 14139 .00198 .0879 .00 3.00
[95....] 1179 .1086 21183 .00617 .0965 1207 .00 4.00
Total 6802 .0851 L 15406 .00187 .0815 .0888 .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1.622 2 811 34.511 .000
Intra-grupos 159,797 6799 024
Total 161.419 6801
Grafico de las medias
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Anovas de la frecuencia de siniestralidad con los factores discretizados

Edad|Anticarn
Descriptivos
YMEDIA
T intervalo de confianza para
la media al 95%
Desviacién Limite
N Media tipica Error tipico | Limite inferior | superior Minimo Maximo
t 233 1030 .22558 01478 0738 L1321 .00 1.00
2 132 1667 .50518 04397 0797 2537 .00 4.00
3 46 4739 33140 .04886 .0755 2723 00 1.00
4 172 221 24010 .01831 0860 1582 .00 1.00
5 6084 .0800 11528 00148 0771 .0829 .00 2.00
6 135 1259 37266 03207 0625 1894 .00 2.00
Total 6802 .0851 15406 .00187 .0815 .0888 .00 4.00
ANOVA
YMEDIA
Suma de T Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 1.932 5 386 16.461 .000
Intra-grupos 159.487 6796 023
Tatal 161.419 | 6801
Grifico de las medias
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Conclusiones

Capitulo 6

Conclusiones: Sinopsis y Aportaciones

Destacamos, a continuacién, las principales ideas de cada capitulo:
Capitulo 2

En este capitulo centramos el escenario actuarial de los seguros no vida remarcando, en especial, las
peculiaridades del seguro del automovil, y describimos ¢l proceso de tarificacion a priori, detallando
sus fases y justificando la importancia de una correcta seleccion de los factores de riesgo como base

del proceso.

Describimos los principios del calculo de primas en lo que a la parte técnica actuarial se refiere:
principios de equidad, solidaridad y suficiencia. El principio de equidad en el cdlculo de la tarifa
necesita de los factores de riesgo como variables exogenas del modelo. A través de ellos hemos de ser
capaces de explicar la mayor parte de aleatoricdad del coste total esperado. Estos factores pueden ser

seleccionados por separado respecto del niimero de siniestros o respecto de la cuantia de un siniestro.

Exponemos con detalle el estado actual del seguro del automovil en Espafia en lo que se refiere al

efecto y al tratamiento de los datos en los estudios de tarificacion, resaltando:

a) El gran avance que supone en la tarificacion 1a constitucion del fichero histérico de SINiestralidad
de Conductores (SINCO). El fichero proporciona informacién objetiva sobre la siniestralidad del
tomador del seguro referente a los \ltimos 5 afios, por lo que permite a la entidad ajustar la prima
que realmente corresponde. Empezo a funcionar en noviembre del 2000 y a medida que se van
adhiriendo nuevas entidades y, las compafiias van renovando las polizas, pueden ser asignadas

primas mads equitativas a los riesgos realmente asegurados.

b) La problematica asociada al Convenio entre Entidades aseguradoras de automoviles para la
Indemnizacién Directa de dafios materiales a vehiculos (CIDE), respecto a la seleccion de los
factores de riesgo influyentes en la cuantia de un siniestro para dafios materiales en el seguro de

responsabilidad ctvil obligatoria.
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Capinilo 6

Este convenio se implanté en Espafia en enero de 1988, y tiene como objetivo acelerar la
liquidacién y pago entre compaiiias de los dafios causados exclusivamente a los vehiculos de
aquellos accidentes de circulaciéon que se producen por colision directa entre dos de ellos. A
grandes rasgos, la liquidacién de siniestros via CIDE es la siguiente: cuando una entidad es
acreedora, anticipa la reparacién en la cuantia peritada y recibe como base del recobro el coste
medio establecido por el convenio para ese periodo en lugar del importe real; y cuando es deudora

paga el coste medio independientemente de la cuantia real del siniestro, la cual no llega a conocer.

Por lo que respecto a la tarificacion ¢ priori, la aplicacion de este convenio tiene mucha
importancia: en responsabilidad civil de dafios materiales el coste del siniestro es el pago total
ultimo que ha de realizar la entidad y un porcentaje elevado de los costes es de cuantia la que se
establece en el coste medio sectorial del convenio (que encontramos detallado en la tabla 2.1 del
anexo 2.1), que al fin y al cabo es el coste real para la entidad. Por ejemplo, en los datos de las
carteras que hemos analizado, la mayoria de siniestros son de 75 000 pesetas para la cartera Cl y
de 90 000 pesetas para la cartera C2. Debido a que no sabremos ¢l coste real de los siniestros en
los que la entidad es deudora, la seleccion de variables de tarifa respecto al coste de un siniestro no
tiene sentido. Adicionalmente, a la entidad no le es de ningin interés saber cuales son las variables
que explican el riesgo, ya que para ella, independientemente de las caracteristicas de la poliza, el

coste siempre serd el que establezca el convenio.

Asi, se debe suponer una cartera infinita en la que los costes por siniestro tiendan a la media
sectorial y, entonces, la estabilidad econdmica de una entidad dependera de que la media de los
siniestros en los que es acreedora via CIDE, también se¢ corresponda con la media sectorial. Pero
este hecho es no predecible ya que dependera de las caracteristicas de los causantes de los

siniestros y no de sus propias polizas.

De todo ello concluimos que, en el caso de dafios materiales, respecto de una compaiiia, sélo sera
de interés ¢l estudio de los factores de riesgo que influyen en el nimero de siniestros por péliza y

no en la cuantia por siniestro,

Para poder llevar a cabo una correcta tarificacion destacamos la necesidad de una buena base de datos
como paso previo a la explotacion estadistica. Recomendamos partir de informacién desagregada para

poder decidir su tratamiento dependiendo del objetivo del analisis y de la metodologia empleada.
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Capitulo 3

Dedicamos inicialmente atencion al estudio de la asociacion entre la variable univariante cuantitativa
experiencia de siniestralidad (nimero de siniestros por péliza, o cuantia de un siniestro, o bien cuantia
total de los siniestros) y cada factor de riesgo univariante, cuantitativo o cualitativo de forma
individualizada. Para ello describimos medidas de asociacién entre pares de variables, que también
nos permiten estudiar las relaciones entre factores. Este estudio nos sirve para tener una primera
aproximacion de los factores que, uno a uno, estin mas asociados con la siniestralidad objeto de

estudio.

Puesto que el objetivo es la seleccion del conjunto de variables de tarifa que mejor explique la
estructura de riesgo, introducimos las técnicas de andlisis estadistico multivariante, las cuales nos
permiten organizar procesos de seleccion teniendo en cuenta stimultaneamente el conjunto de factores.
Algunas de las técnicas nos serviran para realizar una tarificacion completa, y otras para cubrir sélo

algunas de las fases de la obtencidn de la estructura de tarifa.

Citamos las diferentes metodologias de seleccidon de variables de tarifa que se encuentran en la
bibliografia actuarial, y dedicamos especial atencion al funcionamiento técnico de dos de ellas por ser
las mas utilizadas: el andlisis de segmentacion y ¢l modelo lineal generalizado. De ambas efectuamos
un resumen de los fundamentos tedricos, prestando una especial atencion a su aplicabilidad a la

seleccidn de variables de tarifa.
Andlisis de segmentacion:

El andlisis de segmentacion es una técnica estadistica de cluster jerarquico divisivo que trabaja sobre
datos tipo regresion. Las variables independientes deben ser categdricas, de tipo nominal u ordinal, y
la variable dependiente puede ser cuantitativa o categdrica. Se utiliza con fines exploratorios y
descriptivos, con el objetivo basico de encontrar una clasificacion de la poblacién en grupos capaces
de describir la variable dependiente de la mejor manera posible. El andlisis de segmentacién permite

estudiar el efecto de las interacciones entre factores, aunque de forma jerarquica.

Puede ser utilizado para la prediccion directamente a partir del arbol resultante simplemente con la
media aritmética de la variable respuesta estudiada (nimero de siniestros o cuantia por siniestro). Y,
adicionalmente, es 0til como paso previo en la aplicacion de otras técnicas especializadas para datos

cualitativos como el analisis de correspondencias. En la aplicacion 1 del capitulo 5 del trabajo io
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Capitulo 6

utilizamos para configurar los grupos de partida del modelo de credibilidad de Biilhmann-Straub en la
estimacion de primas. Del mismo modo lo podriamos utilizar para formar los grupos de tarifa que
entrarian a modo de predictores en un modelo de regresion, sin tener que realizar entonces un proceso

de seleccion de variables.
Modelo lineal generalizado:

El modelo lineal generalizado representa una extension del modelo de regresion lineal clasico: por un
lado la distribucion del error no es necesariamente la Normal y, por otro, la funcién que relaciona el
predictor lineal con la respuesta no es necesariamente la identidad. En la actualidad supone la
metodologia mas propuesta en la bibliografia actuarial no sélo para la seleccion de variables de tarifa

sino también para seguir cubriendo todo el proceso hasta la estimacion de las primas puras.

Con este modelo de regresion es usual trabajar con datos agregados, por lo que el nimero de siniestros
se estudia a través de la frecuencia de siniestralidad o nimero medio de siniestros por péliza en cada
celda de la clasificacion cruzada. Para el tratamiento de la frecuencia de siniestralidad, ponderamos los

datos en el modelo con el nimero de polizas con las que se han realizado las medias.
La distribucion del error recomendada depende de la variable de siniestralidad objeto de estudio:

» Para la frecuencia de siniestralidad: se recomienda la distribucion del error de Poisson
ponderada que se basa en los supuestos de que el nimero individual de siniestros por poliza
sigue una distribucién de Poisson, de que las polizas son independientes entre si, y de que la
agregacion en las celdas ha supuesto una homogencidad perfecta. Si alguna de las tres
hipotesis anteriores no se cumple, este hecho se refleja en una infra o sobre dispersion en el
modelo. Si el modelo es disperso no podemos averiguar exactamente a cuél de las causas es
debido.

» Para la cuantia por siniestro: se recomiendan distribuciones que ofrezcan un rango positivo y

con asimetria positiva, como son la Gamma y la Gaussiana Inversa.

La funcién de enlace, puede ser cualquier funciéon mondtona y diferenciable. Si utilizamos la identidad

obtendremos una tarifa aditiva y si utilizamos la logaritmica obtendremos una multiplicativa.

Usualmente se indica que el modelo mas apropiado para unos datos determinados es aquél que nos

ofrece una menor desvianza. Como se intuye, tenemos diferentes maneras de reducirla:
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> si variamos la funcion de enlace,
» si variamos la distribucidn del error,
» y/osi variamos los factores de riesgo incluidos en el predictor lineal.

Puesto que nosotros tenemos como objetivo la seleccidn de variables de tarifa, fijaremos un enlace y
un error y a partir de aqui realizaremos el proceso de seleccion: seleccionaremos los factores de riesgo

para un modelo dado.

Para finalizar notamos que cada metodologia incorpora unas hipdtesis y, con ellas ventajas e
inconvenientes. Generalmente se recomienda la utilizacién de varios métodos para decidir finalmente
un “buen” subconjunto de variables tarificadoras. Los métodos utilizados deberian coincidir
aproximadamente en los resultados obtenidos, y es importante extraer de cada uno, no solo el
resultado final, sino la informacion que se desprende durante los procesos respecto a relaciones entre

factores seleccionados y no seleccionados.
Capitulo 4

Con el objetivo de proponer una herramienta estadistica alternativa al resto de metodologias de
seleccion de variables de tarifa, en este capitulo presentamos una metodologia de seleccion de
predictores en ¢l modelo de regresion basado en distancias que permite trabajar directamente sobre

factores potenciales de riesgo de tipo mixto.

Esta regresion fue inicialmente planteada por Cuadras (1989b) y Cuadras y Arenas (1990), y
posteriormente desarrollada en Cuadras, Arenas y Fortiana (1996) y Cuadras y Fortiana (1998).

Brevemente, consiste en proyectar la respuesta continna en el espacio euclideo obtenido mediante
escalado multidimensional métrico a partir del conjunto de predictores. La informacién aportada por
los factores de riesgo queda reflejada en una matriz de distancias sobre la que se opera. La regresion
basada en distancias es una extension del modelo clasico de regresion: si la distancia empleada es #° y
los predictores son cuantitativos se obtiene como caso particular €l modelo de regresion lineal por

minimos cuadrados ordinarios.

En la tarificacion, y en especial cuando se trabaja con modelos de regresion, es usual trabajar con

datos agregados y por lo tanto ponderados, especialmente para el tratamiento del niumero de siniestros
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mediante la frecuencia de siniestralidad. Por ello, para completar la metodologia de seleccién a la
tarificacion, proponemos la version ponderada de la regresion basada en distancias. En este capitulo la
construimos mostrando su consistencia con la regresion basada en distancias usual. El modelo

ponderado permite tratar también el caso heteroscedastico.

Planteamos un método de seleccion de predictores para la regresion basada en distancias. Para ello
definimos las medidas y los tests estadisticos necesarios para la realizacion del proceso.
Posteriormente construimos el proceso de seleccion paso a paso, analogamente que para el modelo

lineal generalizado.

Puesto que no conocemos las distribuciones de los estadisticos de test para muestras finitas vy,
ciertamente, seria complicado obtenerlas, incluso aproximadamente, realizamos la estimacion de los p-
valores haciendo uso de la metodologia bootstrap, a partir de estimaciones por simulacion de las
distribuciones de probabilidad de los estadisticos de los tests. Los modelos basados en distancias son
especialmente adecuados para el empleo de bootstrap, pues el hecho que todas las interdistancias entre
individuos de un remuestreo aparezcan ya en la matriz de distancias inicial nos permite vectorizar los
remuestreos mediante matrices de multiplicidades, lo que es de gran economia computacional. Para la
validacion del modelo resuitante empleamos diferentes criterios, incluidos los métodos de validacion

cruzada.

La metodologia de seleccion que proponemos, ademds de cubrir la fase de seleccion de variables de
tarifa, puede servir, si se desea, para completar la tarificacion hasta la estimacion de primas, al igual

que ocurre con el modelo lineal generalizado.

Puesto que la regresion basada en distancias no estd implementada en los programas usuales, hemos
realizado la programacion de prototipos con el lenguaje cctave. El programa octave no tiene, en
principio, restriccion explicita en el niimero de pélizas ni en el de factores de riesgo. Sin embargo, es
impracticable para una cartera real con un nimero de pélizas del orden de, por ejemplo, 10°. En tal

€Aaso seria necesario;

=> Reemplazar los prototipos realizados en lenguaje interpretado (octave) por un programa ad-

hoc en algin lenguaje compilado (fortran/C++) y

= Realizar un muestreo, posiblemente estratificado, del cenjunto de individuos a fin de evaluar

el modelo y decidir los predictores significativos con un gasto computacional practicable.
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Capitulo 5

En este capitulo hemos ilustrado el uso las tres metodologias estadisticas presentadas con detalle en el

trabajo: el andlisis de scgmentacidn, el modelo lineal generalizado y la regresién basada en distancias.

Dado que el tema del trabajo tiene una aplicacion real importante, el de ser el primer paso para la
obtencion del precio del seguro, no podiamos quedarnos en el plano tedrico sino que ha sido necesario
comprobar las dificultades o peculiaridades de los calculos reales con las diferentes técnicas. Para ello
hemos utilizado cuatro conjuntos de datos distintos que se desarrollan en las cuatro aplicaciones en

que se divide el capitulo.

La primera aplicacion utiliza unos datos sobre las cuantias de los siniestros de los impagos de
préstamos de una entidad financiera, cuya caracteristica principal es su simplicidad. La tercera
aplicacion utiliza unos datos sobre las cuantias de siniestros para la cobertura de dafios propios del
seguro del automovil, también simples pero agregados y por lo tanto ponderados. Estas dos
aplicaciones nos han servido principalmente para comprobar el correcto funcionamiento en la practica

de la metodologia de seleccion propuesta para la regresion basada en distancias.

Las aplicaciones segunda y cuarta utilizan datos reales de Espafia sobre carteras del seguro del
automovil. La segunda se refiere a la cuantia por siniestro para dafios personales y la cuarta al niimero
de siniestros para dafios materiales. Al ser datos reales, se trata de ficheros complicados que reflejan la
realidad de los estudios de tarificacion que deben realizar las compaiiias de seguros. Analizar estos dos
conjuntos de datos ha supuesto aplicar e ilustrar las metodologias con unos datos reales y por lo tanto
complejos, teniendo en cuenta las caracteristicas peculiares que en Espafa tienen los seguros de

automoviles.

Cabe destacar que las aplicaciones segunda, tercera y cuarta hacen referencia al seguro del automovil,
y que con cada una de ellas hemos tenido la posibilidad de analizar el comportamiento de las
diferentes coberturas de dicho seguro (dafios materiales, dafios personales y dafios propios).
Corroborando que las variables de tarifa a empiear en la tarificacion deben ser seleccionadas por

separado para cada cobertura,
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Aportaciones

Recogemos a continuacion, a modo de resumen, las principales aportaciones del trabajo:

0O En el capitulo 2, exponemos ¢l estado actual del seguro del automévil en Espaiia en aplicacion a la

tarificacion a priori.

Q En el capitulo 3, recopilamos y revisamos las metodologias de seleccion de variables de tanfa
utilizadas histéricamente. Describimos especialmente el funcionamiento teérico, en aplicacién a la

seleccion, del andlisis de segmentacion y del modelo lineal generalizado.

8 En el capitulo 4, planteamos un método de seleccion de predictores para la regresion basada en
distancias con el objetivo de constituir una herramienta alternativa al resto de metodologias de

seleccion de variables de tanifa. Para ello:
8 Definimos las medidas y tests estadisticos apropiados para la regresion basada en distancias.

0 Realizamos la estimacion de los p-valores con la metodologia bootstrap, a partir de

estimactones por simulacion de las distribuciones de probabilidad de los estadisticos de test.

0 Puesto que es usual trabajar con datos agregados y por lo tanto ponderados, en especial para
la frecuencia de siniestralidad en estudio del numero de siniestros, construimos la version
ponderada de la regresion basada en distancias, mostrando su consistencia con la regresion

basada en distancias usual. Este modelo permite tratar también el caso heteroscedastico.

Q Para la aplicacion de la metodologia de seleccion propuesta implementamos (con octave)
los programas informaticos que nos permiten realizar los calculos de las aplicaciones del

capitulo 5.

0 Finalmente, en el capitulo 5, ilustramos la aplicabilidad de las tres metodologias estudiadas con
detalle en el trabajo (analisis de segmentacion, modelo lineal generalizado y regresion basada en
distancias) con datos reales de carteras de seguros no vida, analizando las distintas dificultades

empiricas y discutiendo las ventajas ¢ inconvenientes de todas ellas.
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