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RESUMEN

En este trabajo se ilustran, a modo practico, la utilizacién de tres
herramientas que permiten al actuario definir los grupos de tarifa y
estimar las primas en un proceso de tarificacion a priori no vida. La
primera es el analisis de segmentacion (CHAID y XAID) utilizado
inicialmente por UNESPA en 1997 en su cartera comdn de
automoviles. La segunda es un proceso de seleccion de predictores
paso a paso con el modelo de regresion basada en distancias. Y la
tercera es un proceso con los modelos lineales generalizados que
representan la técnica més actual de la bibliografia actuarial. De estos
altimos, combinando diferentes funciones link y distribuciones del
error, se desprenden los clasicos modelos aditivo y multiplicativo, de
los cuales se interpreta el significado.
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1. INTRODUCCION

En el trabajo nos ocupamos de la seleccion de variables de tarifa de
entre el conjunto de factores potenciales de riesgo. Inicialmente nos va
a interesar estudiar la relacion de dependencia entre la variable
univariante experiencia de siniestralidad, Y,q), y cada factor de

riesgo univariante, X(,q), de forma individualizada. También

estudiaremos las relaciones entre predictores. Para ello haremos uso
de medidas de asociacion, que tenderan a 0 si hay independenciay a 1
si existe algun tipo de relacion funcional. Distinguiendo el tipo de
variables, tenemos [Cuadras i Sanchez (1997)]:

o Continua-continua: partimos de dos variables, X e Y, continuas
(nx1), y calculamos la ya conocida correlacion al cuadrado, p?:

Z (y x —x _ Cov(Y,X)
\/Z (y _ f)z i (x, —f)z \/Var(Y)Var(X)

i=1

p:

o Continua-categdrica: partimos de una variable, Y, continua (1 x1)
y de una variable, X, categorica con £ clases, de manera que para
cada valor x; de X tenemos los valores y,;,y;,,...,»;, deY parai

=1,2,...,k, entonces a partir del analisis de la variancia tenemos la

medida
ZZM i Qi 0.
330
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o Categorica-categdrica: partimos de dos variables, X e Y,
categoricas con p Yy g clases respectivamente. Sea N = (n;;) la tabla
de contingencia pxq que las resume. Una buena medida de
asociacion entre filas y columnas de la tabla debe estar basada en
el estadistico Chi-cuadrado que se utiliza usualmente para
contrastar la independencia:

R N %,‘_”ﬂx”@ /H”ﬂ”@%
Z]Z ! nm H i

y como medida de asociacion se propone el siguiente coeficiente

2 = )(2

rXnpg

donde r =min{p,q} —1. Si ademas se tiene interés en tener en

cuenta la ordinalidad de al menos una de las dos variables
categoricas implicadas en una tabla de contingencia, nos referimos
a Agresti (1984) pp. 156-179.

Las medidas de asociacion nos permitiran conocer la relacion variable
a variable con la siniestralidad, pero el objetivo es la obtencion de un
conjunto “equilibrado” de variables de tarifa. No podemos
limitarnos a escoger las variables que una a una estan mas asociadas
con el riesgo, pues es posible que, dentro del conjunto elegido, alguna
de ellas se vuelva no significativa. Asi, 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
haremos uso de técnicas de analisis estadistico multivariante. Algunas
de las técnicas nos seran utiles 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. Distinguiremos: técnicas de prediccion mediante
modelos de regresion, técnicas de agrupacion de individuos mediante
andlisis cluster y técnicas de clasificacion de individuos mediante
andlisis discriminante.
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Las técnicas de regresion 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 aplicacién a la seleccion de variables de tarifa es la
siguiente: dado un modelo concreto, por supuesto acorde con nuestros
datos, buscaremos mediante un proceso de seleccion de predictores la
“mejor” combinacion de ellos para la estimacion del riesgo, y éstos
pasaran a ser el conjunto de variables de tarifa. Con estas técnicas
podemos, si nos interesa, realizar ya una estimacion apurada de las
primas puras. Destacamos especialmente los modelos lineales
generalizados y los modelos basados en anélisis de distancias de los
que haremos uso en la aplicacién. Incluimos aqui los modelos de
credibilidad, pues son técnicas de regresion que nos permiten realizar
una estimacién 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 cuéles seran los grupos de tarifa
homogéneos iniciales.

Los métodos de andlisis cluster sirven para la formacion de grupos
homogéneos de individuos. Los métodos pueden ser [Andenberg
(1973); Hartigan (1975); Hawkins and Kass (1982); Sierra (1986)]:
jerarquicos / no jerarquicos; aglomerativos / divisivos; monoteéticos /
politéticos. En nuestro estudio destacamos Unicamente la aplicabilidad
de los métodos jerarquicos aglomerativos y divisivos politéticos.

- Jerarquicos:
Aglomerativos: empiezan con las clases basicas (indiviuo a
individuo) y las van fusionando para formar subclusters. El punto
comun de partida lo constituye una matriz de distancias entre
individuos que se calcula a partir de la experiencia de
siniestralidad (univariante o multivariante) objeto de estudio.
Estos son de utilidad exclusivamente para la formacion de clases
de tarifa solo 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 variables. Dentro
de los jerarquicos aglomerativos también se clasifica al método de
Ward [Campbel (1986); Ward (1963)]. Este se separa del resto
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porque no se basa en una funcién de distancias, sino en la
minimizacién de la varianza dentro de los grupos que va
formando. Nosotros lo recomendamos exclusivamente para la
discretizacion de variables 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 segmentacion que veremos con detalle.
Hace unos afos se empezaron a utilizar fundamentalmente en el
seguro de automovil como herramienta de toma de decisiones de
las entidades [Calatayud y Martinez (1997); Pérez (2001)]. Una
aplicacion concreta de CHAID la tenemos en la segmentacion de
la cartera comdn de automdviles de UNESPA [UNESPA (1995)]
elaborada por Sanchez (1997). 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. Estas cubren todas las fases de la
tarificacion, aungue su prediccion estd limitada a las clases ya
existentes de los factores categoricos seleccionados y la Unica
opcidn para la estimacién de la prima pura es alguna media de los
grupos terminales.

- No jerarquicos: son métodos que optimizan un funcional objetivo
fijado un numero de clusters. Los que como objetivo tienen alguna
variedad de minimizacién de la varianza dentro de los grupos a
formar, pueden ser utilizados unidimensionalmente de manera
positiva en la discretizacion de variables continuas.

El andlisis discriminante clasifica a los individuos en dos o maés
poblaciones segun los valores de siniestralidad y posteriormente con
un proceso de seleccion de predictores escogemos aquellos que
“mejor” discriminan a las poblaciones formadas a priori. Es usual
distinguir dos poblaciones, la que no conlleva riesgo y la que conlleva
riesgo (extrapolable al caso de més de dos poblaciones). Y lo usual es
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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 siniestro. Al seleccionar las variables que mejor discriminan
las poblaciones lo que cubrimos es la seleccion de variables de tarifa.
Por lo tanto el analisis discriminante no es una técnica predictiva en el
sentido de la tarificacidn, 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.

En general, recomendamos la utilizacion de varios métodos para
decidir finalmente un “buen” subconjunto de variables tarificadoras.
Los métodos 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.
Por su puesto, cada metodologia incorpora sus hipdtesis y con ellas
ventajas e inconvenientes, asi como un coste computacional mayor o
menor.

A continuacién damos detalle del andlisis de segmentacion y de los
modelos lineales generalizados para pasar después a la aplicacion.
Respecto a los modelos basados en distancias nos referimos a Boj et
al. (2000).

2. ANALISIS DE SEGMENTACION (AS)

El Andlisis de Segmentacion 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. EI AS
reduce la complejidad de los problemas, rechazando tabulaciones
cruzadas no significativas, detectando automaticamente los mejores
predictores y creando subgrupos no cruzados potencialmente
explicativos de la variable dependiente. Puede ser utilizado para la
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prediccion a partir del arbol resultante. Adicionalmente es util como
paso previo en la aplicacidn de otras técnicas especializadas para datos
cualitativos como los modelos logaritmico-lineales o el anélisis de
correspondencias. Nosotros lo utilizaremos para formar los grupos
homogéneos de que parte un modelo de credibilidad en la estimacion
de primas, tal y como veremos en la aplicacion.

En el trabajo se ha hecho uso del modulo CHAID (CHi-squared
Automatic Interaction Detector) del programa SPSS [Magidson
(1993)], y del CHAID y XAID (eXtended Automatic Interaction
Detector) que encontramos programados en Fortran 77 en
http://www.stat.umn.edu/users/FIRM/index.html bajo el 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.

Distinguiremos 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:

a) SPSS CHAID nominal: Realiza un CHAID para respuesta
categérica nominal.

b) SPSS CHAID ordinal: Realiza un CHAID para respuesta
categdrica ordinal. En este caso se supone que las categorias de la
variable dependiente estdn ordenadas y lo tiene en cuenta. Para su
tratamiento, utiliza los modelos logaritmico-lineales 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)]. Concretamente hace uso del modelo de efectos
fila (que supone que la variable ordinal es la columna —la respuesta— y
que la fila es nominal —el factor-). Respecto a los p-valores, utiliza el
contraste Y-association [Magidson (1992)] con el correspondiente
Likelihood Ratio.
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c) FIRM nominal (CATFIRM): Realiza un CHAID para respuesta
categorica nominal. Respecto al p-valor a diferencia del SPSS CHAID
nominal, podemos predeterminar lo siguiente:

- Presta la posibilidad de una modificacion para paliar el efecto de los
ceros de las tablas dispersas: pregunta por el valor de la constante 4 a

afadir al denominador del estadistico x?. Si ponemos 0, nos dara la
x? de Pearson estandar. Si le damos un valor diferente de 0 calculara:

(observadas - esperadas)2

esperadas + A

de este modo se reducira la significacion e implicara estar menos
inclinado a realizar particiones con un nimero pequefio de casos. En
la préctica para tablas dispersas desalienta la formacion de
agrupaciones en las cuales las frecuencias esperadas sean pequefias.
El valor de 4 ha de ser pequefio (por ejemplo entre 0.5 y 1), sino
podemos tener serias distorsiones en la significacion estadistica de

los valores 2.

- Ademas, se puede elegir entre una aproximacion asintética a la
distribucion chi-cuadrado para el calculo del p-valor o una
distribucion exacta [Mielke and Berry (1985)]. Al utilizar la
distribucion exacta, que es recomendable, se consiguen p-valores
mas seguros y formales para tablas con frecuencias pequefias, puesto
que la distribucion asintdtica de estadistico x® 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 distribucidn del estadistico, que es valida solo asintéticamente, se
hace cada vez mas imprecisa.

d) FIRM continua (CONFIRM): Realiza un XAID para variable
respuesta cuantitativa, esta opcién 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 en las t de Student
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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.

3. MODELOS LINEALES GENERALIZADOS (MLG)

Nos referimos a los libros Dobson (2001), MacCullagh and Nelder
(1989), y en castellano a Lopez y Lopez de la Manzanara (1986, pp.
125-145) para una descripcion detallada del MLG. Y redireccionamos
a.  http://www.statsci.org/glm/bibliog.html  donde  encontramos
bibliografia selecta.

Supongamos la variable aleatoria Y., con (y,) parai=12,...,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
X;, X, Xp, vectores (nx1): (v,)para i=12,...ny j=12,..,P.

Recordemos el modelo clasico de regresion lineal por minimos
cuadrados ordinarios, en el que se supone una distribucion del error &,

Normal centrada y con varianza constante, &, ~ N(o,az). La relacion

lineal de la respuesta con la estructura sistematica dada por los
predictores es:

p
yi=B+ Z:Bszj t¢,
j=L

Asi, tenemos observaciones independientes yi~N(/_li,c72): con

esperanza E[y,]=x, y varianza constante Var[y,]=c?. Tras la

estimacion por minimos cuadrados ordinarios (MCO) de los
coeficientes tenemos:

B=lv]= 3 By,

En los MLG seguimos teniendo (y,) para i=12,...,n observaciones
independientes de la respuesta, unos errores centrados E[si] =0, yun
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P
predictor lineal determinista al que llamaremos 7, = 3, + Z,Bjxij .Y
j:
las dos extensiones respecto al modelo clasico son,

- La respuesta estd ligada con el predictor lineal a través de una
funcion F:

Vi :F( i)+£i =FE80 +Zﬁszj%+£i

- La distribucion de Y no tiene porqué ser la Normal, puede ser
cualquier distribucion derivada de la familia exponencial de
MacCullagh and Nelder, con:

i, =E|-)’i]:FEéo +2BJXUE

Var[yi]zw
Wi
donde ¢ es el parametro de dispersion, 7 (y,) es la funcion de
varianza y w, es el posible peso especificado a priori de la
observacién i. Como vemos para tener despejada la respuesta,
deberemos hacer la funcién inversa de F, g=F', a la que

Ilamaremos funcién link, pues es la que nos linkara la respuesta con el
predictor lineal. A la funcion link g le exigiremos que sea monotona y
diferenciable:

g(l&i):g(E[yi]):ﬁi =[30 + il[}jxé/

Asi, en el MLG, tenemos dos extensiones, una respecto a la
distribucion del error plasmada en Var(Y), que podra proceder de
cualquiera de las de la familia exponencial y no tiene por que ser la
Normal; y otra respecto a la funcién link, g(u), que debe ser una
funcién monotona diferenciable y no tiene por qué ser la Identidad.

68



Eva Boj del Val, M Merce Claramunt y Josep Fortiana Gregori

Los coeficientes de la regresion se estiman por criterios maximo-
verosimiles®. Cabe notar que suponiendo una distribucién del error
Normal y la Identidad como funcién link, obtenemos como caso
particular la solucién por MCO del modelo clasico.

Podemos combinar diferentes links con una funcion de error (y al
reves), pero existen unos links “naturales” asociados a algunas
distribuciones los cuales se denomina links canonicos. Estos links
proporcionan unas caracteristicas simplificadoras en la formulacion®,
lo que no implica que vayan a ser siempre los mas adecuados para
unos datos determinados.

Si nos fijamos en los valores que puede tomar la respuesta, Y, serd
més apropiado utilizar una distribucién u otra segn analicemos las
cuantias de los siniestros o el numero de siniestros por poliza. Por
ejemplo [Brockman and Wright (1992); Coutts (1984); Haberman and
Renshaw (1998); Hipp (2000)], si estamos analizando la cuantia de los
siniestros sera apropiado utilizar una distribucion Gamma o0 una
Inversa Gaussiana preferiblemente a una Normal, que no toman
valores negativos, y si estamos analizando el nimero de siniestros sera
méas adecuado utilizar una distribucion de Poisson, una Binomial u
una Binomial Negativa.

En los MLG la variabilidad no explicada (VNE) por un modelo M
(fijada una funcion link y una distribucion del error) se plasma en la
desvianza escalada D*(Y,fi,, ). Si L(Y,ji,, ) denota la funcion de

* Si suponemos una Ley de probabilidad para cada »; perteneciente a una familia
exponenecial de MacCullagh-Nelder, la funcién de verosimilitud en general sera de

la forma: (.. ¢):expE€Ey(—¢l)7(9)+c(y’¢)%, donde a, by ¢ son funciones, ¢ es el
O

o a
pardmetro candnico y ¢ el de dispersion. Es facil ver que en las formulacion mas
general: 1= £[y] = (6) ¥ varly] = alg) (6).

® g=6,yporlotanto ¢(u)=p.
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verosimilitud para el modelo My L_, la funcion de verosimilitud del

modelo saturado®, entonces:

D* (Y’ ﬁMV)z -2 DOQEL*(‘ZPIMV)E
sat

ésta se hace menor a mayor nimero de predictores incluidos en el
modelo, hasta llegar a explicar la variabilidad total (VT) de los datos.

sat

Histéricamente, tanto en el campo actuarial como en otros, se han
utilizado dos casos particulares de los MLG: el modelo clésico aditivo
de link la identidad y de error la Normal [Lemaire (1979)], vy el
multiplicativo de link el logaritmico combinado con una distribucion
de Poisson [Zehnwirth (1994)]. Cabe notar que el hecho de que
suponer una tarifa multiplicativa implica de alguin modo “la hipotesis
de independencia entre las variables utilizadas” o lo que es
equivalente que “no existen terminos de interaccion” o que “no hay
asociacion entre las variables”, lo que nos es de utilidad a la hora de
seleccionar solo los efectos principales de los factores, pues se obtiene
antes una estimacion ajustada de la siniestralidad sin necesidad de
interacciones, ademas hay evidencias empiricas de que las
estimaciones obtenidas tienden a ser casi siempre positivas a
diferencia de lo que ocurre con una aditiva [Brockman and Wright
(1992)].

Usualmente se indica que el modelo mas adecuado para unos datos
determinados sera aquel que nos ofrezca una menor desvianza. Como
se intuye, tenemos diferentes maneras de reducirla si variamos la
funcion link, la distribucion del error y/o los diferentes factores de
riesgo [Millenhall (1999)]. Puesto que nosotros tenemos como
objetivo la seleccion de variables de tarifa, lo usual sera fijar un link y
un error y a partir de aqui realizar el proceso de seleccion:
seleccionaremos predictores para un modelo dado.

Supongamos dos modelos anidados A7, O M, :

® EI modelo saturado es el que tiene tantos paréametros como individuos, y cumple
M, =y, parai=12,..n
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M,:con r+1 parametros (By,B4,---.Bs Pt 0, )
M, :con s+ 1 parametros (fy.54,....05,)

queremos testar si »—s de los »+1 parametros son cero, i.e., si las
variables explicativas X_,;,X ,X, tienen una influencia

SHLY Rg 42000
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 Gltimos » —s de los » +1 parametros:

HO :IBS+1 :ﬂs+2 :"':ﬂr =0
Versus
H;:notodoslos B, (i =s+1,s+2,...,r)son 0

Utilizaremos una distribucion asintética de la familia exponencial para
el célculo del p-valor asociado al contraste [Albrecht (1983)]: si B,
denota la estimacion maximo verosimil y L  la funcion de
verosimilitud respecto al modelo A,y B,, L de igual modo para el
modelo M, , entonces el estadistico razon de verosimilitud, R, para
LGB,
L\op,)
distribucion asintética Chi-cuadrado: xZ,. Que reescrito en términos
de desvianzas escaladas de los correspondientes modelos,

este problema de hipotesis es R = y -20og(R) tiene una

~

* = _ Ev(ljﬁv)a_ 2 * = _ r I:'Br E
D, 2EﬂogF I F Xnosa Y Dy 2[I0gF 7

2
sat sat F X’1_”—1’
tenemos que,
0B, )7

~ _’sz—s
Hr. (0B, )P

y para la realizacién del contraste utilizaremos la distribucién
asintética F-de Fisher Snedecor (division de chi-cuadrados) siguiente:

Dy, *-D;*=-20og
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(D * =D, *)I(r - 5) R
D, *I(n-r-1) (moner1)

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 lo usual es disponer de
un conjunto elevado de predictores, resulta casi imposible estudiar el
ajuste de todos los modelos posibles, por lo que lo usual es optar por
un proceso de introduccién progresiva, por uno de eliminacion
progresiva 0 por uno paso a paso que combine los dos anteriores.

No existe ninguna manera 6ptima de validar el modelo resultante del
proceso de seleccion, pero si alguna mas adecuada que otra. Una
manera bastante adecuada es el siguiente contraste estadistico,
consistente en la comprobacion de si la variabilidad explicada por los
predictores seleccionados es suficiente como para que la regresion en
cuestion tenga poder predictivo. Para una regresion con p parametros:

Hojﬂlzﬂzz...:ﬂpzo

y mediante el estadistico F, que no es mas que el cociente entre la
variabilidad total explicada sobre la total a explicar, tenemos en
términos de desvianzas escaladas:

(Do *-D, *)/P

—»F
Dl*/(n_l’_l) (

pn=p-1)

calculamos el p-valor asociado: si fijado a*, p-valorza*

aceptaremos la hipotesis nula, y significard que el conjunto de p
variables no tiene poder predictivo en la regresion, y si p-valor<a*
el conjunto si tendrd poder predictivo. No sélo podremos ver si
aceptamos o rechazamos la hipdtesis, sino también en qué medida.
Ademas, puede ser una manera correcta de comparar dos regresiones
con los mismos predictores pero con diferentes funciones link y/o
distribuciones del error, nos quedariamos con aquélla que nos
proporcionara un menor p-valor en el contraste.
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4. APLICACION EMPIRICA

La aplicacion ha sido realizada con los datos de Bermddez y Pons

(1997), que presentamos en la siguiente tabla:

A: Antigliedad laboral

Al: Menos de 2 afios

A2: Entre 2 y 10 afios

A3: Mas de 10 afios

E:
Estado
Civil

El:
Aparejado

363,1
267,6
66,8
93,1
295,8
59,4
313,6
395,6
118,7
51,6

540,9
523,7
103,4
140,8
196,9
298,9

96,3
187,4
136,8
332,7

15,1
3719
166,5
312,2
103,4
452,6
293,8
286,1

96,3
403,1

24,9
94,4
261,0
109,3
81,7
150,1
87,4
137,6
1136

173,7
63,5
4141
205,2
295,9
536,4
48,3
74,5
100,0
21,0

12,8
142,3
608,4
3115
496,3
268,5
1116
168,3

33,0

84,4

403,2
221,2
196,3
400,1
405,7
203,3
398,0

90,9
609,8
366,1

350,8
497,9

12,1
122,6
4575
168,0
309,3
382,0
748,7

48,6 386,4

57,1 1031
518,6 3316
287,3 1059
480,4 6434
4239 7242
7119 648,7
259,0 783,55
505,2 815,0
1775 2516
469,5 133,2

394,3
146,0

95,0
110,2
464,0
129,0
469,7
517,0
203,3
509,6
2742

686,0
162,4
602,7
203,0
591,9
239,7
2215
182,7
297,9
556,8
208,5

E2:
Separado
Divorciado

54,9
164,2
396,5
554,1
163,8

52,7

78,0

65,4
102,4
107,7

79,2
208,8
106,4

94,0

109,3
154,9
184,6
55,6
173,1
71
486,4
176,2
62,7
67,7
26,8
305,3
2131
51

268,8
209,7
80,8
166,0
148,6
71,8
84,2
2545
97,8
81,0
665,6
73,2
321,2
491,7

47,2
87,9
321,2
86,7
425,2
300,5
69,1
141,9
134,9
118,6
180,4
106,4

513,1

40,4
5297
260,6
4253
163,8
640,5

53,0
272,6

81,7
3782
494.4
264,0

95,0

97,0
150,1
332,0
184,1
102,3
398,9

77,3

47,9
319,0

97,7
416,7
456,6
108,0
150,9

316,4
133,4
532,9
146,0

42,7
157,2
202,7
3319

27,3
563,6
273,7
228,2
194,8

46,7

483,8
134,3
147,1
192,2
149,6
309,8

99,0
111,0
166,0

56,2
1343

2151 4147
440,2 5298

48,2 4711

10,3 2729
382,2 520,2
374,2 258,8
563,4 2328
2711 94,5

37,1 4215

36,4 4875
324,4 380,7
133,2 416,8
3926 2771
1353 2144

238,9
313,0
388,5
139,4

77,4
314,0

60,6
134,1
163,9
291,0
209,3
209,5
143,7
361,6

157,6
89,6
36,9
99,7

291,0
78,4

E3:
Soltero

75,3
7,7
133,0
202,6
223,7
200,0
49,6
64,0
293,0
218,2

156,1
438
484,2
90,1
271
122,0
81,0
61,2
133,7
4457

242,7
113,7
196,3
380,7
388,5
326,6

91,4
326,6
106,4
266,5

265,8
2311
10,3
325,2
68,6
87,6
84,8
27,5
314,3
248,6

158,7
616,0
405 4

53,6
123,0

35,0
316,4
323,1
364,6
221,6
1475

101,7
358,2

56,2
513,2

82,8
1515
342,6
402,1
413,7
257,7

56,1

165,8
4779
107,5
253,0
406,2

58,3

77,9
1034
400,1
550,8

251

48,0
638,1

97,3
133,5
113,6
177,8
406,9
225,1
2348
406,9

293,8 155,8
1856 34,2
488,9 170,7
314,3 252,8
46,5 843
49,9 358,3
483,0 287,1
73,1 4116
5275 434,7
214,3 502,4
37,1 2471

295,1
4477
243,0
298,3
223,0
219,8
539,4

22,7
420,9
1459
117,8

157,6
145,3
3149
400,1

56,6
210,2
251,9
561,4
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Se trata de una cartera de clientes de una entidad financiera que no
pudieron hacer frente a la devolucion del préstamo contraido en un
determinado periodo de tiempo. El tamafio total de la muestra es de
401 individuos. Sobre cada individuo se ha observado: la experiencia
de siniestralidad cuantia de los impagos, de naturaleza continua y los
predictores antigliedad en el puesto laboral que ya encontramos
discretizada en tres categorias: Al (< 2 afios), A2 (entre 2 y 10 afios),
A3 (> 10 afios), y por lo tanto de naturaleza categérica ordinal y
estado civil del cliente de naturaleza categdrica nominal con tres
clases: E1 (aparejados), E2 (separados o divorciados), E3 (solteros).
Esta informacion la podemos resumir de manera agregada mediante
una tabla cruzada de 3x3=9 combinaciones. Una primera estimacion
posible del riesgo es la media aritmética de toda la poblacién, o bien
realizar la media de la tabla cruzada de cada combinacion:

Al A2 A3
El 208.816 | 39 269.565 | 39 366.609 | 44

E2 172.045|54 | 232.667|53 | 253.215]|48

E3 180.380 |40 | 246.705[43 | 261.575|41

242.171401 |

Antes de pasar a aplicar las tres metodologias realizaremos un estudio
de asociacion de variables. Nos interesa ver la relacion de las cuantias
con cada uno de los dos predictores y la relacion entre ambos:

- Cuantias y Estado: 7? =0.028294
- Cuantias y Antigtiedad: 77? =0.066174

Observamos que la relacion no es alta, pero que la antigliedad esta
mayormente relacionada.

- Estado y Antigiiedad: ¢? =0.905 =0.001284

2x401
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Vemos como los predictores no estan relacionados entre si. Esto sera
un punto positivo para poder aplicar correctamente el analisis de
segmentacion, pues si los predictores estuvieran relacionados
correriamos el peligro de topar con la “paradoja de Simpson”.

4.1. Analisis de segmentacion:

Puesto que en nuestro caso la respuesta se corresponde con las
cuantias de los siniestros y es continua, para la aplicacion de CHAID
hemos procedido a categorizarla haciendo uso del método de Ward,
discretizando para 4, 10 y 31 categorias. La antigiedad en todos los
casos ha sido definida como mondtona y el estado como libre. El nivel
de significacion permitido para fase de agrupacion de categorias y de
seleccion del mejor predictor ha sido del 5%. El tamafio minimo para
analizar un nodo ha sido de 50 individuos. Obteniendo los siguientes
arboles de segmentacion:

Arbol 1

Antigliedad

Al A2 A3

-1 - -1l - Estado

El E2E3

- 111 - - IV-
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Arbol 2
Antigliedad
Al A2A3
-1- Estado
El E2E3
-1l - - -
Arbol 3
Antigliedad
Al A2A3
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Arbol 4

Antigliedad

AlA2

A3

Estado

El

El arbol 1 se corresponde con

E2E3

- CONFIRM para variable respuesta continua
- CHAID ordinal con Ward 10 y 31 categorias

El arbol 2 se corresponde con

- CHAID ordinal con Ward 4 categorias

- CHAID nominal con Ward 4 y 10 categorias

- CATFIRM con Ward 4 categoriasy A=0y 0.5
- CATFIRM con Ward 10 categoriasy A =0

El arbol 3 se corresponde con

- CATFIRM con Ward 10 categoriasy A =0.5

El arbol 4 se corresponde con
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- CHAID nominal con Ward 31 categorias

Todo este repertorio nos sirve para realizar un estudio comparativo
més amplio del efecto de discretizar a la respuesta en un nimero
diferente de clases, de dar diferentes valores a los parametros
implicados en los algoritmos y de ver hasta qué punto es correcto
considerar a la respuesta continua como categorica entre otras cosas.
Pero nuestro interés es el de seleccionar el arbol mas correcto, que
como es de intuir es el que se corresponde al tratamiento de respuesta
continua (CONFIRM) y como mucho al de categérica ordinal
(CHAID ordinal) con el nimero maximo de categorias que permite el
programa. Asi, para este estudio nos quedaremos con el arbol 1. Sin
embargo el resto nos sirve a modo informativo.

4.1.1. CHAID y XAID:

Una vez tenemos los grupos exhaustivos y homogéneos respecto al
riesgo, la primera posibilidad en la estimacion de la siniestralidad,
seria la media aritmética de cada grupo:

Al A2 A3
111
1 I
El 366.61 | 44
E2 | 185.33|133 | 247.8|135 v
E3 257.07 |89
242.17 | 401

4.1.2. Modelo de credibilidad:

Como ya hemos comentado, el AS nos sirve como paso previo para
otras técnicas. Nosotros lo utilizaremos para configurar los grupos de
partida de un modelo de credibilidad en la estimacion del riesgo.
Concretamente para el modelo de credibilidad de BULHMANN-
STRAUB. El modelo aplica un promedio ponderado de la media de la
experiencia individual y de la experiencia de todo el colectivo:
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z, %, +{l-z, )% para j=12,34

donde z, es el factor de credibilidad, que es una variable que recoge

la ponderacion de la media de cada grupo. Este depende del tamafio
del grupo, de la varianza interna del grupo y de la varianza entre
grupos: 0<z, <1.Valores altos de z; implican una significacion alta

del grupo por separado. Un buen resumen de las caracteristicas de este
modelo de credibilidad, junto con abundantes citas, puede encontrarse
en Pons (1995). Los resultantes de la aplicacion para cada segmento
son:

Segmento Factor de credibilidad
I: z, =0.9478470046

II: z, =0.9485799125
I1I: z, =0.8573988926
IV: z, =0.9240224682

Observamos que todos los factores de credibilidad son muy altos,
cercanos 1, esto indica que los 4 grupos de tarifa son homogéneos
internamente y diferentes entre si. Las diferencias entre los factores de
credibilidad de cada grupo son debidas a los distintos tamafos.
Empiricamente hemos comprobado que aplicando el modelo de
Bulhmann-Straub a cualquier otra agrupacion posible de las 9
combinaciones iniciales da en su conjunto factores de credibilidad
inferiores a los aqui obtenidos. Empiricamente, la aplicacion de otros
modelos de credibilidad, como el two-way o el jerarquico 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:
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Al A2 A3
111
El I n 348.86 | 44
E2 | 185.30|133 | 247.51|135 v
£3 255.93 | 89

4.2. Modelos de regresion basada en distancias:

Al A2 A3
E1 | 227.09 | 289.65 | 332.61
E2 163.84 | 226.40 | 269.36
E3 173.64 | 236.21 | 279.16

242.17 | 401

Nos referimos a Boj et al. (2000) para el detalle del proceso de
seleccion con el Modelo de Regresion basada en Distancias (RBD). A
groso modo el modelo de RBD consiste en realizar una estimacién por
minimos cuadrados ordinarios sobre una configuracion Euclidea
obtenida a partir de una matriz de distancias entre individuos
calculada en el espacio predictor. En la referencia citada encontramos
ya realizado el proceso de seleccion de variables con estos datos. Aqui
plasmamos la tabla de estimaciones con los efectos principales:

4.3. Modelos Lineales Generalizados:
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distribuciones del error y funciones link que hemos utilizado con estos
datos referentes a cuantias de siniestros:

Error: Link: Canonico:
Gaussiana, ¥ (y;)=1 Identidad, g(y,)= 4, Si
. Logaritmico,
G , Vy;)=1
aussiana, (1) glu,)=log(u,) No
Gamma, ¥ (u,)= p? Identidad, g(y,)= 4, No
Logaritmico, .
— 4,2
Gamma, V)= i )= oo(u) >
Inversa-Gaussiana, . a
V()= 7 Identidad, g(u,)= 4, No
Inversa-Gaussiana, Logaritmico, No
V(,ui):l-li3 g(:“i)zlog(/‘i)
Inversa-Gaussiana, elu)= }/ S
V()= i U |

Como veremos con posterioridad a la seleccion de variables, el
modelo que nos ofrecera mayor poder predictivo para estos datos
haciendo uso de los efectos principales de los predictores, sera el de la
combinacion Normal | Logaritmico. Puesto que en todos los casos las
variables seleccionadas finalmente seran las mismas, tan solo a modo
de ejemplo detallaremos el proceso para tal modelo.

Proceso de seleccion de predictores teniendo en cuenta los efectos
principales y las correspondientes interacciones para el modelo
Normal | Logaritmico:

- para el Estado, utilizamos dos variables binarias

[0 enotrocaso _ [0 enotrocaso

X = X.. =
H %1 si i0E1 k2 %1 si i0E2

- para la Antigliedad, utilizamos dos variables binarias
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[0 enotrocaso

X .=
A El si i0AL

- y para su interaccion,

X = [0 enotrocaso
A H si i0Adln E1
00 enotrocaso

X =
20 "H G 0420 B

[0 enotrocaso

X =
25§ 042

X = 00 enotrocaso
ME2 7 i 0l B2
00 enotrocaso

X =
262 i 0420 B2

Proceso de introduccion progresiva:

Variable | p-valor | p-valor | X(1) | p-valor | X(1)X(2)
E 0.003307 0.001841 |  ----—----
A 0.000001 | - | e
AE | 0004719 | 0.689690 0.615348
X1 =A X(2)=E X(@3) = AE

Proceso de eliminacién progresiva:

Variable | p-valor | p-valor | X[1] | p-valor | X[1]X[2]
E 0.001587 0.001841 | = --me---
A 0.062327 | 0.000001 0.000001
AE 0.615348 | - | el
X[L=AE | X[_2]=E X[3] = A

Si fijamos por ejemplo a*=0.05 como nivel de significacion
permitido, nos quedaremos con los efectos principales,
X g X o, X1, Xy Veamos el poder predictivo de todas las
combinaciones dados los efectos principales:
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Modelo Link: Canonico:

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

Inversa-Gaussiana,
Identidad R? =0.0338, p-valor = 0.008463 No

Inversa-Gaussiana,
Logaritmico R? =0.0075, p-valor = 0.545475 No

Inversa-Gaussiana,
g(u)= /]/ , R? =0.0080, p-valor = 0.508749 Si

' H;

* F, 405 =10.4415 %% F, .. =9.9838.

Como vemos el “mejor” sera el Normal | Logaritmico. De la tabla
podemos sacar alguna otra conclusion: Estamos en el caso de cuantias
por siniestro, por lo que en general es recomendada la utilizacion de
distribuciones con el rango de Y positivo, como es el caso de la
Gamma y de la Inversa-Gaussiana, a ser posible con un efecto
multiplicativo, link logaritmico, que ayuda a no obtener estimaciones
negativas para cualquier otra distribucion. En este caso la Normal no
nos ha proporcionado estimaciones negativas y ha sido la de mayor
poder predictivo, por lo que en general no nos limitaremos a aceptar la
utilizacion de la Gamma o la Inversa-Gaussiana. Comprobamos como
para una distribucion del error y unas variables dadas, no siempre el
link candnico es el que mejor ajusta los datos, por ejemplo para la
Normal el mejor es el Logaritmico, y para la Gamma y la Inversa-
Gaussiana el mejor es la Identidad, y en ningun caso es el canonico.
Estos links proporcionan propiedades simplificadoras en la
formulacién genérica de la familia exponencial, cosa que no implica
que sean la combinacion mas adecuada para unos datos determinados.

En las siguientes tablas detallamos las estimaciones con los efectos
principales y datos desagregados para las diferentes opciones:
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Gaussiana | Identidad.

Al A2 A3

E1 | 227.09 | 289.65 | 332.61
E2 | 163.84 | 226.40 | 269.36
E3 | 173.64 | 236.21 | 279.16

242.17
Gaussiana | Logaritmico:
Al A2 A3
E1 | 218.17 | 291.04 | 345.22
E2 167.52 | 223.47 | 265.07
E3 174.93 | 233.37 | 276.81
242.17
Gamma | Identidad.
Al A2 A3
E1 | 222.77 | 285.00 | 322.82
E2 168.09 | 230.32 | 268.15
E3 177.66 | 239.90 | 277.72
242.17

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

242.17
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Inversa-Gaussiana | Identidad.

Al A2 A3

E1l | 220.33 | 282.56 | 318.63
E2 169.29 | 231.52 | 267.59
E3 178.71 | 240.94 | 277.01

242.17
Inversa-Gaussiana | Logaritmico:
Al A2 A3
E1 | 214.96 | 288.68 | 331.39
E2 170.48 | 228.94 | 262.81
E3 178.57 | 239.81 | 275.29
242.17
Inversa-Gaussiana | g(yi)= %{ 5"
Al A2 A3
E1l | 201.59 | 288.56 | 356.19
E2 176.51 | 226.46 | 255.06
E3 181.43 | 237.13 | 270.60
242.17

Para cualquiera de las combinaciones el modelo con los efectos
principales y las interacciones proporciona como estimacion las
medias de cada clase, al igual que para el basado en distancias.

La combinacién de la Normal con el link Logaritmico, nos
proporciona un modelo de efecto multiplicativo, para el modelo con
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los efectos principales tenemos las siguientes estimaciones de los
coeficientes:

Coeficiente: | t-valor:

B, =5.6233 | 77.8052

B, =-0.4589 | -5.1128
B,, =-0.1707 | -2.2999

B, =0.2208 | 2.7257

B,, =-0.0433 | -0.4999

La interpretacion, al tratarse de un modelo multiplicativo es la
siguiente:

log(i1;) = ,Bo + ,éAl LK 0 + :BAZ X o + ,éEl LK gy + :BEZ X g,
log(4,) =5.6233 - 0.4589 X , - 0.1707 [ ,, +0.2208 (¥ ,, —0.0433 (X,

~ (5.6233-0.45890x ,; ~0.17070X ,,+0.22080X ;, —0.04330X ;;, )

H=e

[ = 56233 [3,704589X ;1 [3,-01707IX ;, [,0.2208yy [4,-0.0433X

H;

f1, = 276.81%0.6320 # x0.8431% x1.2471% x0.9576"+>

Si nos fijamos en los ¢-valores vemos como el de menor importancia
es el de la clase 2 del estado, y que la variable que marca la pauta es la
antiguedad. Para poder comparar los resultados del AS con un poco
mas de precision, vamos a detallar cudles serian los coeficientes si
hubiéramos acabado seleccionando también la interaccion:
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Coeficiente: | t-valor:

B, =5.5667 | 56.6635
B, =-03716 |-2.1296

B, =-0.0585 | -0.4138

Bz, =0.3375 | 2.8299
B, =—0.0324 | -0.2391
B s =-0.1911 | -0.8469
B =—0.2489 | -1.3476
B.ur, =—0.0148 | -0.0625

B s, =—0.0261 | -0.1335

Observamos como los coeficientes nos confirman que los grupos no
cruzados resultantes de la segmentacién son ldgicos.
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