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La solvencia de las entidades
aseguradoras es uno de los factores
fundamentales para medir su estabilidad
y garantia de operacidn. Los ingresos
por primas y los gastos de
indemnizaciones tienen una influencia
critica en su capacidad financiera.

Mientras las primas pueden
presupuestarse con un ligero margen de
variacidn, la siniestralidad esta sujeta a
una mayor aleatoriedad, que puede ser
acotada mediante modelos analiticos.

REY JUAN CARLOS. MADRID

I Introduccion

El seguro, tal y como establece el articulo 1
de la Ley 50/80 de 8 de octubre, de Contrato
de Seguro, se define como «una operacion por
la gue 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 Ia
cobertura, a indemnizar el dafo producido al
aseguradon.

La inversién del procesc productivo, cobran-
do las primas a priorl como precio del servicio
de aseguramiento que prestan, para indemni-
zar al asegurado posteriomente si se produce
el siniestro, obliga a la compafia a tener un
conocimiento lo mas exacto posible de la evo-
lucién de ios siniestros a lo largo del tiempo. De
esta forma se podrd contar con reservas sufi-
cientes que garanticen el cumplimiento de los
contratos suscritos. El estudio del fendmeno de

(") Resumen del texto de la beca concedida por la Fundacion MAPFRE Estudios,

GR 67 « 1999



ANALISIS

la sinlesfralidad en no vida, en una empresa
aseguradora es por tanto de gran importancia
dadas las caracteristicas de operccion de la
misma.

La percepcién anticipada de la prima por
parte del asegurador obliga a éste a determi-
narla segun estimaciones de cardcter aleatorio
sobre la siniestralidad futura. La estimacion del
coste total de los riesgos a que estan expuestos
los asegurados hace gue se puedan determi-
nar de forma justa v suficiente las primas que
éstos deben aportar. Un conocimiento insufi-
ciente de la siniestralidad puede hacer que las
primas estén infravaleoradaos llevande a una si-
tuacion insolvente del asegurador,

La indemnizacion es la obligacion fundamen-
tal del asegurador y para poder indemnizar
dentro de los limites pactados se debe dispo-
ner de reservaos suficientes. De nuevo el cone-
cimiento, lo mas preciso posible, de la distribu-
cion de siniestralidad permite a la entidad ha-
cer frente a las obligaciones que ésta tiene
con el asegurado.

La Teoria del Riesgo (incluida en la Matemdti-
ca Actuarial) es esencial en todo este proceso.
Su objeto es el tratamiento del riesgo (caracte-
ristica bésica de las empresas de segurds) Y pro-
porcionar modelos matemdticos parg analizar
las fluctuacicnes aleatorias de variabies expues-
tas a riesgos en general. Fundamentalmente es
un conjunte de ideas relacionadas pard dise-
Aar, administrar y regular una emprasa de ries-
go., como es la enfidad aseguradora. Tene es-
pecial aplicacién en ei andlisis de Ia entidad
aseguradora por tratarse de una operacion ale-
atoria y estar determinada por un conjunto de
variables que llevan asociada incertidumbre,

En concrete, destaca la Teoria del Riesgo
Colectivo gue trata a la entidad aseguradora
como un todo, estudiando el desarrcllo del ne-
gocio del seguro desde el punto de vista pro-
babilistico. Se examina el comportamiento es-
tadistico de las dos variables alecatorias que in-
tarvienen en la determinacion de ia siniestrali-
dad: el nimero de siniestros v la cuantia ¢ cos-
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tes de coda uno de ellos, intreduciendo mode-
los generales de probabilidad que permiten
dar respuesta a preguntas tales como cudl es
la probabitidad de ruina de la compafia en un
momento determinado.

Ademas, el andlisis de fa estapilidad de la
empresa de seguros {requisito fundamental pa-
ra la solvencia) desde el enfeque financiero-
actuarial, identifica a la empresa con la carte-
ra de seguros que posee v se aplica de nuavo
la Teoria del Riesgo Colectivo para lograr el
chjetivo de la garantia. Esto es, evitar que pa-
ra uncs precios dados y equitativos (primas), 1a
probabilidad de ruina (probabilidad de que los
siniestros sean superiores A las primas) supere
un valor prefijado.

La distribucion de siniestralidad es por tanto
una herramienta estadistica que permite esti-
mar los gastos por siniestros, ayuda a medir la
soivencia financiera y posibilita poner precio o
tarificar los distintos riesgos o podlizas de ta cor-
tera.

Variables que intervienen
en la distribucion de
siniestralidad

El estudio realizado se centra en los seguros
generales o no vida, con una estructura esto-
castica diferente a la de los seguros de vida.
La probabilidad de los sucesos no depende de
una sola caracteristica ¢ variable anica y 1as
desviacicnes dleatorias debicas a siniestros ex-
tfracrdinarios. en comparacion con 1as primas,
son de mayor imporfancia que en los seguros
de vida.

Si se analiza el comportamiento estadistico
de la siniestralidad desde la perspectiva de la
Teoria del Riesgo Individual, la ganancia ¢ pér-
dida total de la empresa sigue una distribucién
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de probabilidad cproximadamente normal si el
numero de pdlizas es suficientemente grande.
En este caso nos limitamos a una dnica funcion
de distribucién.

Hay que resaltar en este punto la importan-
cia de la distribucidn normal puesto que mu-
chos fendmenos que se presentan en la natu-
raleza tienen una distribucién de probabilidad
de este fipo. Si bien es cierto que el cdlculo de
probabilidades de forma analitica es compli-
cade, mediante un sencillo cdlculo se puede
transformar cualguier distribucién normal en
otra que se caracteriza por tener una media
igual a 0 vy desviacion tipica 1. De esta forma
las probabilidades se pueden obtener median-
te el use de cuclguiera de las mdltiples tablas
de probabilidad gue sobre dicha distribucion
existen.

Por el contraric, si se examina el comporta-
mienfo estadistico de las aos variables aleato-
rias que intervienen en la determinacién de la
sinlestralidad {(numero de siniestros y cuantia)
existen multiples modelos que se gjustan a am-
bas distribuciones y a la cuantia total,

Respectc a la variable aleatoria discreta avs,
que representa el nimero de siniestres, decir
que se trata de una variable aleatoria discreta
de tal forma que se puede calcular la probabi-
lidad de gque tome valores concretos, es decir,
la probabilidad de gue ocurran un ndmero de-
ferminado de siniestros enfre todos los entes
expueastos al riesgo. Se puede partir de los es-
guemas de las urnas de Bernouilli v de Polya-
Eggenberger, que se basan en calcular 1a pro-
babilidad de extraer belas de distinto color de
una urna, para determinar su funcion de distri-
bucién. Si «N» representa el nimere de entes
expuestos al riesgo (finito perc desconocidao).
diferenciando entre que se produzca 0 no
contagio después de cada extraccion de bola
(si un siniestrc afecta a ofros expuestos al ries-
go 0 no). se tiene una distribucion de Polya-
Eggenberger en el caso de contagio positivo
o, en el caso mdas general, una distribucién de
Polya-Eggenberger generalizada. Si no hay

contagio, la distribucidn de la variable aleato-
ria es binomial.

En general nc es posible conocer el ndmero
«N» de objetos expuestos al riesgo. Surge de es-
ta forma el proceso de paso al limite, hacien-
do crecer «N» hastd infinito, que define fa distri-
bucién de Poisson (ausencia de contagio) a
partir de |a distribucién binormial, o bien la dis-
fribucidn binomial negativa (contagio positivo
débil) como limite de la distribuciéon Polya-
Eggenberger.

Destacar la distribucion de Poisson que resul-
ta adecuada en muchas ocasiones parga re-
presentar el ndmero de siniestros que tienen lu-
gar en una cartera de pdlizas. En un periodo
actuarial de observaciéon «t» (f puede ser un
dia, una semana, un mes...). la probabilidad
de gue ocurran n siniestros es:

A"
PH=Plv=n)= — . &*
nf

El parédmetro «» es la media de la distribu-
cién de Poisson, pudiéndose estimar mediante
la media muestral, a partir de los datos disponi-
bles sobre el nimerc de siniestros en la entidad
aseguradora. «A» serd por tanto el ndmero me-
dio de siniestros ocurridos en una muestra de
expuestos al riesgo durante el periode de ob-
servacion actuarial considerado.

El coste de cada uno de los siniestros se re-
presenta por medio de la variable aleatoria
continua «C». Por ser una variable continua, la
propabilidod de gue un siniestro tenga un ¢os-
te exacto de «x» unidades monetarias {x arbi-
trario) es cero. No se puede calcular por tanto
la probabilidad de cuantias unitarias aungue si
es posible calcular la probabilidad de que [os
siniestros sean de coste inferior a un valor dado
0 que su coste pertenezca a un intervalo de-
terminado.

Existen también distintas distribuciones de
probabilidad que representan el coste de ca-
da uno de los siniestros comao la distribucidn
gamma, la logaritmico-normal, distribucién de
Pareto o ia distribucién de Weibull.
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La districuctdn gamma es una de las mads im-
portantes desde el punto de vista actuarial.
Ademads de ser muy mangjable matematica-
mente &s una de las que Mmejor s& ajustan, en
multiples cases, a la distribucidn empirica de la
cuantia de los siniestros, Como caso especial
ce |a distribucién gamma, destacar ta distribu-
cidon exponencial de pardmetro «h», con fun-
cidn de densidad:

fod=h.e™ parax>0

La probabilidod de que la cuantia de un si-
niestro No sed superior @ x unidades monetarias
se determina mediante la integral:

P@sx):{h-e'”’

El pardmetro «h» se puede esfimar de dife-
rentes formas, legando al mismo valor si se ha-
ce por el método de los momentos o por mdaxi-
me verosimilitud:

h=—
X
Es aecir, se estima como el inverso del coste
medio de los siniestros de una muestra aleato-
ricl,

Analicemos ahora cudl es la distribucién de
probabiidad de fa cuantia del dano total, vao-
riable aleatoria «&», sufrido por Ia carfera del
ente asegurador cuando el ndmere de sinies-
fros s una variable aleatoria que sigue una ley
de Poisson. La distribucion del dano total reci-
be el nombre de Distribucidén de Poissen
Generalizada, siendo su funcién de distribu-
cién:

Foubh =Y ey RVANES!
n=0 !

«F(x.1» representa la probabilidad de que en
el periodo de observacion actuarial «f» el coste
de todos los siniestros ocurridos no sea superior
a «x» unidades monetarias. «V" (x» es la proba-
bilidod de que habiendo sucedido «n» sinies-
tros su cuantia total no exceda de «x» unida-
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des monetarias (supchiendo que las cuantias
de cada siniestro son variables aleatorias inde-
pendientes e idénticamenteg distribuidas con
funcion de distribucidn «Vx) V (x)» es la con-
volucion n-&sima de «V(x)» que verifica la rela-
Cion de recurrencia:

Ve () = ! Ve (- 2) - av (@)

con:

o= {08y v w -
1 six=20

En general la expresidon de F{x. 1) nc se puede
determinar de forma explicita. Para estudiar di-
cha funcidn existen diferentes métodos de
aproximacién (dtiles para estimar probabilida-
des maximas de pérdidas v probabilidades de
ruinc) como las series de Edgeworth, aproxima-
cién normal, aproximacidén NP, método de
Montecario o aproximacion de Esscher y méto-
dos exactos como la inversion de la funcidén
caracteristica de Fourier o lg férmula de recu-
rrencia de Panjer.

Es importante la aproximacion normal (cons-
truida mediante la aplicacion del Teorema
Central del Limite) por ser la mds clésica y una
de las mas frecuentemente aplicadas, ademds
de ser bastante infuitiva. Si las cuantias de los
siniestros son variables aleatorias estocdstica-
mente independientes (el coste de un siniestro
no influye en el coste de cualquier otro), el
Teorema Central del Limite permite afirmar que
«F(x.t» tiende a una distribucién normal cuan-
do «t fiende a infinifo. Esto es, la funcién de
distribucién, que proporciona la probabilidad
de que el coste de todos los siniestros ocurridos
en la entidad aseguradora durante el periodo
de observacion considerado sea inferior g «x»
unidades monetarias, es;

F(X,T)Eqb( rH )
le)

siendo «¢» la funcidn de distribucién de una va-
riable aleatoria con distribucion de probabili-
dad Normal (0, 1) v «u» v «o», respectivamente,
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el valer probable y la desviaciéon fipica de
«F(x.D)», La probabllidad buscada se obtiene
mediante las tablas de la distribucion normal
buscando en ellas el valor.

X -

g

En general «u» vy «o» son desconocidos pudién-
dose estimar su valor a partir de los correspon-
dientes valcres muestrales.

Aplicacion de las mixturas
de distribuciones al estudio
de la siniestralidad

Como alternativa a las aproximacicnes clasi-
cas gue consideran, en el casc del ndmero de
siniestros y coste de cada unc de ellos, una
Unica funcién de distribucion, se pueden ufilizar
mixturas de distribuciones que consisten bdasi-
camente en congtruir una distribucion de pro-
babilidad gue es combinacidn lineal de distin-
tas componentes,

Este tipo de distribuciones no ha sido muy es-
fudiado en el ambito asegurador, quizd debido
a la dificultad que aparece en la estimacion
de los parametros vy, sin embargo, pueden me-
jorar en gran medida las aproximacicnes cldsi-
cas. Su utilidad se manifiesta particularmente
cuando los datos proceden de distintas pobla-
cicnes {en este caso distintas carteras de pdli-
zas) o se dispone de observaciones andmalas.

Una mixtura finita de distribuciones se define
mediante la siguiente funcidon de cuantia,
cuando la variable aleatoria es discreta (¢ de
densidad si la variable aleatoria es continua):

0 = X POIG(x:8). 2 P(6) =1
i=1 i=T

En la definicién aparecen fres fipos de pard-

metros diferentes: «c» (numero de componen-

tes de la mixfura finita), «P(@)» {oroporcidn con
que la componente «g(x;8)» aopdrece en la
mixtura, denotada generalmente por «p)» v «G
(vectores paramétricos de los que dependen
las densidades componentes) que se pueden
estimar mediante el método de mdaxima verosi-
militud, estimacion bayesiana, métode de in-
versidn y minimizacién de error, etc...

Las mixturas de un ndmero finito de distribu-
ciones de Poisson o exponenciales se definen
mediante la funcién (de densidad o cuantia):

focoa) = 3, pf(eu). x2 0, m >0
donde «p = (P, pz ..., P es el vector de las «on
proporcionas de mixtura que verlfica 0 < pi< 1y

2 =1y u, ps ... u)es el vector de los pa-
i=1

rametros de ias distribuciones componentes.
Estas distribuciones componentes se caracteri-
zan por la funcidn de cuantia, en el caso de
considerar distribuciones de Poisson:
e
Plli=x)=——
x!

o por la funcién de densidad, si se trata de ex-
ponencidles:

£Ox) = a eT. x20 >0
i
En el sjemplo que se desarrolla a continua-
cién se explica de forma mas sencilla el con-
cepto de mixtura de distribuciones v su aplica-
cidén en la entidad aseguradora.

I Ejemplo

Como ejemplo se estudian dos de las distri-
buciones que modelan la siniestralidad en una
cartera de seguros multirriesgo del hogar en
una compania de seguros privada: ndmero de
siniestros y cuantia de los mismos. Como alter-
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nativa a las aproximaciones clasicas se buscan
mixturas de distribuciones gue mejoren las mis-
mas.

La base de datos correspondiente, como se
ha comentado, a una cartera de seguros mul-
tirriesgo hogar en el territorio espanol, contiene
informacién referente a la causc del siniestro,
fecha de ocurrencia, coste del mismo y fecha
de la pdliza.

Se considerardn las pélizas durante un perio-
do de observaciéon actuarial de un ano, esto
es, desde que se firma el contrato hasta trans-
currido un ano del mismo. Para el estudio se re-
chazan as pdlizas con vida inferior,

En un primer andlisis de los datos disponibles
se cbserva que el 42% de los 17.500 siniestros
ocurridos han sido causados por el agua, muy
por encima de cualguier otro. El mayor por-
centgje de les mismos (12,3%) se registran en el
segundo mes de vida de la pdliza, a partir del
cual el numero de siniestros decrece hasta lle-
gor al 5% en el dlitimo mes. Comentar también
que durante el primer mes se registran el 10,1%
de todos los siniestros.

El estudio de la variable dleatoria ndmero de
siniestros se redliza parg los siniestros comenta-
dos (aguellos cuya causa es el agua) en un pe-
riodo de observacién actuarial de un dia. Es
decir, se calculard la probabilidad de gque ocu-
rran un ndmero determinado de siniestros cau-
sados por agua en un dia. Respecto a estos si-
niestros se dispone de 7.350 observaciones.

Se supone que la distribucion del ndmero de
siniestros es una distribucion de Poisson v se es-
tima la media de la misma como (a medida
muestral, 20,1. £s decir, ocurren diariamente
una media de 20,7 siniesfros causados por
agua. La prekabilidad de que un dia determi-
nado tengan lugar «n» siniestros es por tanto:

A 201
Pr(t=1D=Pv=n)=— &
n! n!

Ce

En el grdfico 1 se representan las verdaderas
frecuencias vy las probabilidades tedricas obte-
nidas a partir de la distribucidn de Poisson.
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Grafico 1. Ajuste del numero de siniestros
a una distribucion de Poisson.

0.1+
Q.09 5

Si se supone gue la funcidén de cuantia del no-
mero de siniestros que se producen diariamente
es una mixtura de dos distribuciones de Poisson:

AP
P(D)=Plv=n})=p — &%+
n!

n

+{(l-p).— .e*, cuandon=1,23, ..
n!

para estimar 1os parametros «ii», sl y «po» por el
método de los momentes, se igualan los tres pri-
meros momentos factoriales muestrales

i I
Vie —2 % Voo — 2 x (x- 1),
n n

7
Vi=— 2 x(x-1)(x-2)
n

a los momentos poblacionales, de los cuales los
momentos muestrales son estimadores insesga-
dos, (w=ab + (1 -z e =0+ (1 -)iiy vo =
adl + (1 - A resultando un sistema de ecuacio-
nes no lineales cuya selucion son las estimacio-
nes de 1os pardmetros desconocidos.

La funcidn de cuantia de la mixtura resultante
es
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14,23
P()=Plv=n)=057" Lo ey
n!
27,66
+ 043 . . g
n!

Esto quiere decir que el 57% de los dias hay
una media de 14,23 siniestros y en el rasto de
dias una media de 27,66 siniestros causados
por agua. En el Grafico 2 se puede observar, al
igual que en el caso antericr, coOmMo se ajusta
esta mixtura de dos distribuciones de Poisson a
los datos disponibles. Se cbserva que la distan-
cia entre lcs valores de la mixtura y los verda-
deros valores correspondientes al ndmero de si-
niestros es menor gue si se considera unda dnica
distribucidén de Poisson.

Grdfico 2. Ajuste del nimero de siniestros
a una mixtura de dos distribucion

de Poisson.
0,07
0,06 -
0.05 -
0.04 -
0,03
0,02 4
0.01
0 : —— | : ,
0 10 20 30 40 50 60
—— Probabiliciades empflcas
- Mixtura de dos Poisson

Si se consideran tres distribuciones de Poissen 1
funcién de cuantia:
Al et Ai- et

+ [0z + 05
n! n! n!

P(v:n):p:-

los pardmetros desconocidos son alm, «ldx, ads,
apm, «pm y «pm. Para estimar dichos pardmetros

se plantea un sistema de seis ecuacioneas ana-
diendo a las tres anteriores las que resultan de
igualar los momentos muestrales y poblaciona-
les de orden cuatro, cinco vy seis, cuya solucion
permite determinar los parGmetres de la mixtu-
ra gue es:

11,540 . gt
Plv=n)=03 . —— +
n!
21,567 . g 3242 . g#®
+ 0,56 +014. ——— (v.3)
n! n!

Esto es, el 30% de los dias ocurren como me-
dia 11,54 siniestros, el 56% de los dias 21,56 si-
niestros y tan solo en el 14% de los dias ocurren
como media 32,42 siniestros. Graficamente la
representacion de la distribucion empirica de
probabilidades asociadas a los ndameros de si-
niestros y el correspondiente ajuste a una mix-
tura de tres componentes de Peoisson es la si-
guiente:

Gréfico 3. Ajuste del ndmero de siniestros
a una mixtura de tres distribucion

de Poisson.
0.07 -
0.06
0,05 -
0,04 -
0.03 -
0,02
0.01
0 T T 1 t T 1
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— Mixtua de tres Poissan

Para determinar cudl es la bondad de qjuste
de estas aproximaciones {(con qué error se
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aproxima la distribucién tedrica o la empirica)
se utiliza el estadistico «® gue analiza la dife-
rencia entre los verdaderos valores de [a distri-
bucién v los tedricos proporcionados por el
modelo, valido cuando cada valor (o cada in-
tervalo si se censideran datos agrupados) apa-
rece con una frecuencia absoluta mayor ¢
igual que cinco. El estadistico;

(n-n-p)
D T
n- o

donde «n» son las frecuencias empiricas de ca-
da valor y «npr» las tedricas proporcionadas por
el modelo («p» es la probabilidad asignada por
el modeio tedrico a un valor concreto}. Se con-
sidera la diferencia elevada al cuadrado para
evitar que se compensen valores posifivos y ne-
gativos, no proporcionando de esta forma un
valor global del error cometido, y se divide en-
tre las frecuencias tedricas. Se dispone asi para
cada dato el error cometido por valor tedrico
de la probabilidad. El estadistico definido sigue
una distribucién de probabilidad «y® con «n-k-b
grados de libertad, siendo «m el ndmero total
de observaciones y «k» el nimero de pardme-
tros que se han estimado en el modelo,

Si el valor obtenido es menor que «y% ,.»
(aquel que verifica, para una variable aleato-
ria «X» con distribucién Ji-cuadrado con n-k-/
grados de libertad que FP(X > y2..) = a valor
que se obtiene de forma sencillo a partir de las
tablas de probabilidad de la distribuciéon Ji-
cuadrado) con un nivel de significacion «as, se
puede admitir que la distribucién tedrica esco-
gida representa bien a la distribucion empirica.
El nivel de significacién representa la probabili-
dad de no aceptar gue la distribucion teérica
se gjusta a los datos cuandoe en redlidad si 1o
hace. En este casc tomamos como probabili-
dad de cometer este error el valor a = 0.05.

En el gjuste a una distribucién de Poisson se
ha estimado dnicamente un parédmetro «k = 1)».
El numero de observaciones es de 366 (admini-
tiendo la posibiiidad de anos bisiestos), siendo
el valor tedrico cobtenido a partir de las tablas
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de la distribucién Ji-cuadrade con 364 grados
de libertad «yi . = 409,488» y el valor empirico
obtenido a partir de los datos disponibles,

(v-n.py
=2 —————
n-p

= 3.403 3¢6.

Si se ajusta a una mixtura de dos distribucio-
nes de Poisson se estiman cuatro pardmetros
siendo el valor tedrico «xiw « = 406.31» y el va-
lor empirico

ni-n-py
¥ = Y J
n- o

= 1.388.

En consecuencia, se puede afirmar que 1a
mixtura de dos distribuciones de Poisson repre-
senta bien a lg distribucidon empirica, no mejo-
rando el gjuste si s& consideran tres componen-
tes. En este caso concreto, si se representa el
nimero de siniestros mediante una distribucion
de Poisson el gjuste no es bueno.

La base de datos contiene 7.350 valores refe-
ridos a la cuantia de los siniestros. En un primer
andlisis se estudia si alguna de las distribucio-
nes tedricas clasicas (distribuciones causal,
gammaq, exponencial, logaritmice-normal, de
Pareto y Weibull) es buena para aproximar di-
cho coste. Se observa gque el mejor ajuste es a
una distribucién exponencial,

Para estimar los par@metros de la distribucion
exponencial gue modela el coste de los sinies-
fros, asi como los pardmetros de las mixturas
que se consideren, se toma una muestra alea-
toria simple de 1.000 observaciones (en lugar
de todos los valores) vy se determinard para ella
el error cometido mediante el usc del estadisti-
CO wyn,

Mediante el método de los momentos la esti-
macién de la media de la distribucién expo-
nencial es «u = 30.657», lo que significa que el
coste medic de los siniestros ocurndos toma di-
cho valor, siendo por tanto la funcidn de densi-
dad:

1

f(X) = = JG;B? ;, donde x=0

30.657
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o que permite calcular la probabilidad de que
un siniestro tenga un coste infericr a x unidades
mcnetarias como:

] L

‘ e 3837 ‘ dX

PEsx =]
¢ 30.657
La expresidon de las mixturas es igual al case
antetior (sustituyendo la funcion de cuantia de
la distribucion de Poisson por la funcion de
densidad de la distribucion exponencial). Para
estimar como

Vo 7? y X _ a
n oi=r Ir+1) or+1)
a los momentos poblacionales (de los gue los
primeros son estimadores insesgados) obte-
niéndose un sistema de ecuacicnes no lineales
cuya solucion proporciona estimaciones de ios
parametros descenocidos de la misma forma
que en el caso anterior,
La funcion de densidad de la mixfura de dos
exponenciales resulta:

%

Lo vans g

f(x) = 0,958 -

24.215

+ 0,042 . coree s donde x= 0

178.805

por lo que el 95 8% de los sinlestros tienen una
distribucidn exponencial siendo su media de
24,215 pts. (145 euros, 165 délares) y el restante
4,2% son de coste medio 178.805 pts. (1.077 eu-
ros, 1.146 délares),

Si se considera una mixtura de tres distribu-
ciones exponenciales se debe resolver un sis-
tema de seis ecuaciones no linedles. La solu-
cién para la media de la primera distribuciéon
exponencial que compone |a mixtura s nega-
fiva (el resuliado es -32.407), por 1o que no se
puede realizar el gjuste considerandc tres
componentes perque no es posible que un si-
niestro tenga coste negativo.

El andlisis de la bondad de ajuste de estas
aproximaciones, al igual que en la estimacion
del ndmero de siniestros, utiliza el estadistico

«y?n con distribucion de probabilidad «x® con
«n-k-h grados de libertad, siendo en este caso
«n = 1.000».

Fijando un nivel de significacion de a = 0,05,
en el gjuste a una distribucion exponencial se
estima dnicamente un pardmetro, por lo tanto
xheems = 1.072,60571 I, siendo el valor

(ni-n-py
Y= e = 904,8824777.

n- o

St se gjusta a una mixtura de dos distribucio-
nes expenenciales s& estiman cuatro pardme-
fros siendo «yioge, = 1.069.495144n v

(n-n-py
Y= 2 o = ]55,6258663.

n-p

En consecuencia, ambas aproximacionas son
validas para modelar el coste de 1os siniestros
dado que el valor «x» empirico es menor que

(ni-n-py
=2 ——
nep

. Se observa que la mixturag

de dos distribuciones exponenciales mejora el
agjuste a una sola exponencial porgue el valor
«y» decrece considerablemente.

l Conclusiones

La importancia del estudio de |a siniestrali-
dad en ung entidad aseguradora mediante el
use de distribuciones de probabilidad se pone
de manifiesto desde la consideracién inicial
del objeto de la empresa, es decir, el cumpli-
miento para con los asegurados de las obliga-
ciones confraidas por la misma.

El conocimiento de la distribucion de sinies-
fralidad es de vital importancia tanto para de-
terminar la prima que percibird el asegurador
para la cobertura de los riesgos a gue estan
expuestos los asegurados como para poder
prever la solvencia de la entidad, garantizan-
do de esta forma la indemnizacldn al asegura-
do deniro de los limites pactados.
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La Teoria del Riesgo es fundamental da-
do gue su objeto es el tfratamiento del riesgo,
caracteristica bdsica de la empresa de segu-
ros. Proporciona modelos matematicos para
analizar las fluctuaciones aleatorias de varia-
bles expuastas a riesgos en general. Destacar
la importancic de la Teorla del Riesgo
Colectivo gue trata a la entidad aseguradora
como un todo, estudiande el desarroilo del ne-
gocio de seguro desde el punto de vista pro-
babilistico.

Si se examina el comportamiente estadistico
de las dos variables aleatorias que intervienen
en la determinacion de la siniestralidad (nume-
ro de siniestros y cuantia) existen mualtiples mo-
delos que se gjustan a ambas distribuciones y
a la cuantia total.

Las mixturas de distribuciones mejoran en
gran medida las gproximaciones clésicas a las
distribuciones que caracterizan g siniestralidad
ya gue supone una generalizacion de |as distri-
buciones gue las componen. Permiten que |os
valores mueastrales procedan de distintas po-
blaciones 1o que es habitual ante grupos de
resgo heterogéneos.

Como se demuestra en el gjempio considera-
do, una mixtura de dos distribuciones de
Poisson mejora en gran medida el ajuste que sl
se considera unda dnica distribucion de Polsson.
De la misma forma, en el estudic de la cuantia
de |os siniestros la mixtura de dos distribuciones
exponanciales mejora el gjuste realizado a una
sola distribucién, aungue en este caso son vali-
das ambas apreximacioneas.

Como consecuencia, se debe comentar que
el uso novedoso de este tipo de distribuciones
no se puede obviar en una compania de segu-
ros. En general se mejoran lags aproximaciones
cldsicas. lo gque permite el mejor conocimiento
de la siniestralidad con tfodas ias consecuen-
cias que ello implica (garantizar la solvencia,
un precic mads justo de las primas, mejorar 1a to-
ma de decisiones, ...).
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