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Introduccion

De acuerdo con la Organizacién Mundial para la Salud, en la regién de las américas, las
lesiones causadas por el transito vial son la primera causa de muerte de personas entre 5 y
14 anos, y la segunda para grupos entre 15 y 44 anos. De seguir asi, la OMS estima que en 5
anos estos traumatismos se convertiran en la quinta causa mundial de muerte. En México, los
accidentes viales son la segunda causa de muerte para personas entre 5 y 34 anos de edad, lo

que representa un problema de salud publica.

Estas cifras van creciendo ano con ano por diversos factores, ademas de los impactos que
genera en la vida de los involucrados y la economia de los paises. Es por ello que es impor-
tante establecer politicas publicas que protejan a los peatones, ciclistas, conductores y a la
sociedad en su conjunto, a través de la implementacion de un seguro de responsabilidad ci-
vil de automoéviles, asi como garantizar la fiscalizacién del mismo y establecer una cobertura

minima que sea suficiente para cubrir, hasta cierto nivel, los riesgos y sus repercusiones directas.

México ha clasificado su programa de acciones desde la prevencién de accidentes hasta las
obligaciones de los responsables una vez ocurrido el hecho de transito. De acuerdo con la Aso-
ciacion Mexicana de Instituciones de Seguros (AMIS), 14 de los 32 Gobiernos de los Estados
cuentan con una politica publica que establece de un Seguro de proteccién a victimas de acci-
dentes viales; sin embargo, no se cuenta con un monto minimo de referencia de la proteccién

que éste debe tener.

Esta indefinicién, puede ser estudiada desde muchos puntos de vista, en este trabajo se
abordara el estudio utilizando una base de datos conteniendo informacion de algunos hechos
de transito para buscar identificar un monto de proteccién minima que puede utilizar como

referencia los Gobiernos del pais.

En un contexto muy general, se pretende determinar estadisticamente cual debe ser el mon-
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to minimo de cobertura que debe tener un seguro para proteger a victimas de accidentes viales.

Para esta investigacion se utilizaron modelos colectivos de riesgo, particularmente Poisson.
Aunado a esto también se utilizaron las regresiones Poisson, Gamma y multinomial. Esto para
hacer uso de la informacion y lograr con estos modelos determinar de alguna manera el minimo

de cobertura, usando ademas intervalos de confianza para los parametros de estas distribuciones.

La informacion disponible en las bases de datos sobre danos a terceros en los seguros es li-
mitada, se cuentan con las indemnizaciones y su temporalidad de ocurrencia, asi como algunos
datos descriptivos como entidad de ocurrencia y la clasificacion de los vehiculos que generan el
accidente sin embargo esta informacion no se encuentra directamente pues solo se puede hacer

uso de esta a manera de muestra, por lo que es basicamente una aproximacion.

La investigacién tiene como principio coadyuvar a disponer de literatura de referencia sobre
algunos escenarios que podrian justificar el establecimiento de montos minimos de la cobertura
en referencia, asi como un andlisis de otras condiciones a las que puede pedirse en los distintos
niveles de proteccion que este monto puede garantizar.

En el capitulo uno se realizo una revision de la situacién mundial en cuanto a los accidentes

automovilisticos y sus danos, asi como las acciones a tomar por parte de los paises, particular-
mente México y la puesta en marcha de los proyectos nacionales.

En el capitulo dos se presentan los diferentes modelos y herramientas matematicas necesarias
para estudiar el riesgo de ocurrencia de un siniestro, desde los modelos colectivos de riesgo
hasta regresiones para estimar los parametros de las distribuciones involucradas.

En el capitulo tercero se presenta un ejemplo préactico de la estimacion de la prima minima, asi

como de la estimacion de la cobertura minima para pagos de danos a terceros.



Capitulo 1

Contexto Global del Problema

1.1. Accidentes Viales

1.1.1. Problema Mundial

En septiembre del 2015, durante la Asamblea General de las Naciones Unidas, se adopto
la agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible[1]. Uno de los objetivos fijados fue la reduccién
a un 50 % del nimero mundial de muertes y traumatismos por accidentes viales para el ano
2020. De acuerdo a [1] en el mundo los accidentes de transito son una de las causas de muerte
méas importantes en la poblacion general pero entre jovenes de los 19 a 29 anos es la principal
causa de muertes. El nimero de muertes por accidentes de transito, segiin datos del 2013 que se
presentan en [1], se estd estabilizando pese al aumento mundial de la poblacién y el incremento
del uso del vehiculo; Sin embargo, las tasas de mortalidad por cada 100 mil habitantes, en los
paises de ingresos bajos ascienden a mas del doble de las registradas en los paises de ingresos
altos, hay un ntimero desproporcionado de muertes con relacién a su nivel de motorizacién:
el 90 % de las muertes por accidentes de trénsito se producen en paises de bajos y medios
ingresos, pese a que sélo concentran el 54 % de los vehiculos del mundo.

Un dato importante para la salud publica es que la mitad de todas las muertes que acontecen en
las carreteras del mundo se producen entre los usuarios menos protegidos de las vias de transito,
de acuerdo al informe de la OMS, 2015[1]: motociclistas(23 %), peatones(22 %) y ciclistas(4 %).
Y la probabilidad de que estas personas mueran varia de acuerdo a la region, ya que 43 % de

estos mueren en la regién de Africa, siendo el mayor porcentaje de muertes.
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1.1.2. Acciones Mundiales

La legislacién sobre seguridad vial contribuye a mejorar el comportamiento de los usuarios
de las vias de transito lo que permiten reducir los accidentes de carretera, los traumatismos
y muertes derivados de estos. En especial se debe poner énfasis las leyes relativas a los cinco
factores de riesgo mas importantes que afectan a la seguridad vial: La velocidad, la conduccién
bajo los efectos del alcohol, el uso del casco cuando se circula en motocicleta, el uso del cinturén
de seguridad y el uso de sistemas de retencion infantil. En los ultimos tres anos, varios paises
se han esforzado para modificar las leyes relativas a uno o mas de estos factores de riesgo y
se ha visto que los cambios mas positivos en el comportamiento de los usuarios de las vias de
transito se producen cuando la legislacion sobre seguridad vial se acompana de una aplicacion
firme y constante de la ley y de campanas de sensibilizacion publica.

Durante las ultimas décadas los requisitos reglamentarios y las demandas del consumidor ha
hecho que los automoviles sean cada vez més seguros en muchos paises de ingresos altos. Sin
embargo, la motorizacion se a incrementado a un ritmo acelerado y por lo mismo en los paises de
ingresos bajos y medios, donde el riesgo de accidentes de transito es mayor. Es importante que
los gobiernos de estos paises adopten medidas que garanticen que todos los vehiculos fabricados
dentro de sus fronteras cumplan una serie de normas bésicas, ya estén destinados a la venta

nacional o exportacién.

1.1.2.1. Reduccién de velocidad

A medida que la velocidad aumenta, también aumenta la probabilidad que ocurra un acci-
dente y la gravedad de sus consecuencias, en especial para los peatones, ciclistas y motociclistas.
El establecimiento de limites nacionales de velocidad es una medida importante para conseguir
que se reduzca la velocidad. Los limites maximos de velocidad en vias urbanas deberian ser
inferiores o iguales a 50km/h, Adema&s las autoridades locales deben tener competencias le-
gislativas para reducir los limites de velocidad, donde se tengan en cuenta las circunstancias
locales. Sin embargo sélo 47 paises cumplen esos dos criterios legislativos. si bien es escencial
aplicar la ley con firmeza para que los limites de velocidad de respeten, inicamente 27 paises
consideran que el grado de cumplimiento de las leyes sobre velocidad aplicables en su territorio

es "bueno”.

1.1.2.2. Reducir la conduccién bajo los efectos del alcohol

Conducir bajo los efectos del alcohol aumenta la probabilidad de accidente y de que este ter-

mine en muerte o traumatismo grave. Por ello promulgar y hacer cumplir leyes que establezcan



5 Contexto Global del Problema

el limite de concentracién en sangre en 0,05g/dl puede contribuir a reducir considerablemente
los accidentes relacionados. Si bien, en los tltimos anos, ocho paises han mejorado su legislacién
en materia de conduccion bajo los efectos del alcohol, s6lo 34 paises en todo el mundo cuentan
con leyes nacionales sobre conduccion bajo los efectos del alcohol que establecen el limite de
concentracién de alcohol en la sangre a un nivel igual o inferior a 0,05¢/dl asi como un limite
mads bajo igual o inferior a 0,02¢/dl para conductores jévenes y noveles.

Veintiuno de esos paises se encuentran en la region de Europa, lo que indica la necesidad de

extender las buenas practicas a nivel mundial.

1.1.2.3. Mejorar el uso y la calidad de los cascos de motocicletas

El rapido aumento en muchos paises del uso de vehiculos de motor de dos ruedas se ha

visto acompanado por un aumento de los traumatismos y la mortalidad entre los usuarios de
motocicletas, pero llevar un casco puede reducir el riesgo de muerte en casi un 40 % vy de sufrir
traumatismos graves en aproximadamente 70 %.
Si bien las leyes relativas al uso del casco deben aplicarse a todos los motociclistas (incluyendo
ninos) y han de prever normas que regulen la calidad de los cascos, solamente 44 paises tienen
leyes que se apliquen a todos los conductores, pasajeros, carreteras y tipos de motos; ademas
se debe exigir que el casco siempre vaya abrochado. Los paises donde existen leyes que integran
esas caracteristicas son fundamentalmente paises de ingresos altos de la region de Europa, lo
que es especialmente preocupante, dado que en la region de Asia Sudoriental y la Regién del
Pacifico Occidental muere una proporcién elevada de motociclistas, mientras que en la Regién
de las Americas, el porcentaje de motociclistas que mueren a consecuencia de un accidente de
transito va en aumento del 15% al 20 %, entre 2010 y 2013.

1.1.2.4. Aumento del uso del cinturéon de Seguridad

En los ultimos tres anos, en muchos paises se ha avanzado para modificar leyes relativas al
uso del cinturén de seguridad, cinco paises han adaptado sus leyes para que estén en consonancia
con las mejores practicas. En 105 paises se han promulgado leyes integrales sobre el uso del
cinturén de seguridad que contemplan a todos los pasajeros del vehiculo y abarcan el 67 % de
la poblaciéon mundial. Sin embargo, pese a haber mejorado la legislacién, es necesario invertir
muchos més esfuerzos para mejorar el cumplimiento de las leyes sobre el uso del cinturén
de seguridad, dado que solamente 52 paises consideran que el cumplimiento de la legislacion

aplicable en su territorio es "buena”.
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1.1.2.5. Mejorar los sistemas de retencion infantil

Unicamente 53 pafses cuentan con leyes en materia de sistemas de retencién infantil basadas
en la edad, la altura y el peso del menor, y exigen que se cumplan una serie de requisitos en
cuanto a la edad o peso para que el nino pueda viajar en el asiento delantero. El costo de
los sistemas de retencién infantil puede llegar a ser prohibitivo para muchas familias y puede
mermar la eficacia de las leyes. Para aumentar el nivel de cumplimiento de la ley es preciso
resolver los problemas que existen relacionados con el acceso a los sistemas de retencion infantil

Yy a su costo.

1.1.3. Problema en México

Los siguientes datos fueron obtenidos del INFORME SOBRE LA SITUACION DE LA SE-
GURIDAD VIAL, MEXICO 2015,[2]
En México las lesiones de transito siguen encontrandose entre las diez principales causas de
muerte. Segin datos de la Secretaria de Salud[2], en el 2014, se registraron 15 886 defunciones,
cifra 0.9% menor que el ano previo. Sin embargo segun el informe sobre la Situacién de la
Seguridad Vial en la Region de las Américas, México ocupa la posicién nimero 20, de 32 paises
que conforman la region.
A nivel nacional varias entidades federativas aumentaron la tasa de mortalidad respecto al ano
2013: Campeche, Baja California, Zacatecas, Sinaloa y Veracruz, esto porcentual-mente, sin
embargo los estados con tasas de mortalidad mas alta (en nimero de decesos por cada 100 mil
habitantes) se registraron en Tabasco, Zacatecas, Sinaloa, Durango, Sonora y San Luis Potosi.
Por tipo de usuario, los peatones son quienes concentran el mayor porcentaje de fallecimientos,
en 2014 se registraron 8214 atropellamientos fatales y 5031 ocupantes de vehiculo, 2317 moto-
ciclistas y 324 ciclistas muertos. Lo que deja como a los usuarios mas vulnerables de la via, a
los peatones, ciclistas y motociclistas que forman el 68.3 % de los muertos en México.
Lo cual sugiere que se debe focalizar y priorizar las intervenciones en seguridad vial para res-
guardar la vida de los usuarios vulnerables. Particularmente en estados como: Tabasco, Sinaloa,
Durango, Sonora, San Luis Potosi, Aguascalientes, Querétaro, Jalisco, Guanajuato, Tamauli-
pas, Colima, Chihuahua, Puebla, Nuevo Leon, Oaxaca, Morelos, Chiapas, Quintana Roo, Baja
Californa, Estado de México y Ciudad de México la prioridad debe dirigirsé a los peatones,
mientras que en Tabasco, Sinaloa, Campeche, Colima y Yucatan tienen problemas de mortali-
dad en el caso de motociclistas.
Entre los grupos poblacionales de prioridad, la principal causa de fallecimientos son los atro-

pellamientos, la mayoria de ellos estan dentro del grupo de 20-39 anos de edad. También se
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identifica un problema de inseguridad peatonal acentuado en ninas y ninos menores a cinco

anos y en los adultos mayores a 60 anos. En cuanto a las defunciones entre motociclistas, la
mayor parte de ellos estan entre 20-39 anos de edad.

En México, el 50 % de los accidentes se registran en Nuevo Leén (21 %), Jalisco(13 %), Chihuahua(8 %),
Guanajuato(4 %) y Baja California (4 %).

Segun datos la situacién de la seguridad vial en México ha mejorado. El Centro Nacional para la
Prevencion de Accidentes, ahora Secretariado Técnico del Consejo Nacional para la Prevencién

de Accidentes (STCONAPRA), ha realizado intervenciones destinadas a resguardar la vida de

los ocupantes de vehiculos. Sin embargo la mayoria de las defunciones siguen correspondiendo

a peatones, y a usuarios de motocicletas.

1.1.4. Acciones en México

Con base en lo establecido en el Programa de Accién Especifico: Seguridad Vial 2013-2018,
Objetivo 4, sobre impulsar la colaboraciéon multisectorial a nivel nacional para la prevencion de
lesiones causadas por accidentes viales. por lo que se han instalado los Consejos Estatales para
la Prevencion de Accidentes (COEPRA). Estos deberan funcionar y tener reuniones periddicas
donde se identifiquen prioridades y se establezcan acciones a implementar.

Dentro de los COEPRA las instituciones que participan son diversas y varian entre estados,
desde seguridad ptblica y transito municipal y estatal, Policia Federal, Fiscalias Generales de
los Estados, Cruz Roja, Proteccion Civil, Bomberos, Centros de Control, Comando, Comuni-

caciones y Computo, Educacion Publica, Juventud y los Servicios de Salud de los Estados.

1.1.4.1. Legislacion integral en seguridad vial

Los beneficios de una legislacién integral en temas de seguridad vial son senalados por la
OMS [1], Para ser integral, una legislacion en seguridad vial debe existir, ser adecuada y apli-
carse rigurosamente. En México se ha hecho a través de las leyes y reglamentos de transito.
Una legislacién se considera adecuada en tanto disponga, sobre cada factor de riesgo cuando
menos la forma de prevencién en términos descriptivos y acorde a las recomendaciones de la
OMS. Esto es: Velocidad, alcoholemia en conductores, uso de cinturén de seguridad, uso de

sistemas de retencion infantil, distractores, cascos.
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1.1.4.2. Accidn estratégica de alcoholimetria

En lo que respecta a la accion estratégica de alcoholimetria, durante 2014 se reporté que en
9.3% de todos los accidentes de transito el conductor tenia aliento alcohdlico; en 2015, 9.95 %
de las 2301 autopsias realizadas a personas fallecidas en el transito dieron positivo a alcohol.
Bajo estas circunstancias es importante asegurar el cumplimiento de la legislacién por parte de
los usuarios de las vias mediante la aplicacién de puntos de control de alcoholimetria.

Para fortalecer la accién y hacerla exitosa en el contexto nacional, durante 2015, en coordina-
cion con los responsables estatales, se replanted la lista de municipios prioritarios. Esto para
focalizar las acciones en los municipios de altas tasas de mortalidad por lesiones causadas por

el transito o donde el alcohol es un factor de riesgo.

1.1.4.3. Observatorios estatales de lesiones

Los observatorios de lesiones son un espacio intersectorial y multidisciplinario orientado al
analisis de informacién necesaria, relevante y confiable sobre lesiones causadas por el transito.
A través de las reuniones de los COEPRA se conforman los Observatorio Estatales de Lesiones
(OEL).

El Observatorio Nacional de Lesiones puso en marcha una plataforma informética movil y
web, Registro de Accidentes Viales en México, utilizada para capturar datos, este permite
georreferenciar los accidentes en tiempo real por tipo de usuario y vialidad.

La meta es fortalecer e impulsar el funcionamiento de aquellos observatorios ya instalados y

gestionar la creacion en entidades federativas donde atin carecen de ésta.

1.1.4.4. Mediciones de factores de riesgo

Realizar la medicion tiene el objetivo de identificar la prevalencia de factores de riesgo para
la ocurrencia de accidentes de transito o la gravedad de las lesiones. Esto permite establecer
las intervenciones que se podrian realizar para mejorar la seguridad vial.

Como ejemplo, entre 2000 y 2012 se registré un aumento en el nimero de accidentes de transi-
to en motociclistas, asi durante 2014 y 2015 se enfoco la medicién de factores de riesgo a los
que estan expuestos los usuarios. Y segun evidencia cientifica, el uso de casco, ropa protecto-

ra protege de las lesiones, mientras el uso de reflejantes y luces diurnas disminuye los accidentes.
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1.1.4.5. Auditorias de Seguridad Vial

Con la premisa que salud y vida humana tienen prioridad sobre movilidad y cualquier otro
objetivo del sistema vial, se han realizado adecuaciones a los temas de los cursos sobre auditorias
de seguridad vial, como la inclusién del concepto de Vision Cero, esto es que las carreteras, las
calles y los vehiculos deben adaptarse en mayor medida a las condiciones del ser humano.

Actualmente la jerarquia en la movilidad se expresa de la siguiente manera

= Peatones, en especial personas con alguna discapacidad y otros sectores de la poblacién

con necesidades especiales.
= (Ciclistas
» Usuarios y prestadores de servicios de transporte de carga
» Usuarios de transportes particulares automotores.

Esta nueva jerarquia considera la modificacion al diseno geométrico de las vialidades, quita
espacios a los conductores y otorga mayores facilidades a peatones y ciclistas, banquetas mas
amplias y mejor iluminadas, semaforos peatonales que incluyan cronémetro y sonido para per-

sonas con discapacidad visual.

1.1.4.6. Capacitaciéon en Seguridad Vial

La capacitacion para formadores y promotores en seguridad vial es uno de los componentes
eje del Programa Nacional de Capacitacion en Seguridad Vial, la coordinaciéon y operacion de
este componente se encuentra bajo la responsabilidad del STCONAPRA, lo que permite un

control de las actividades y resultados alcanzados por cada entidad.

1.1.4.7. Centros Reguladores de Urgencias Médicas

Las muertes y discapacidades por lesiones a causa del transito son un creciente problema de
salud publica. las consecuencias fisicas, emocionales y/o econémicas pueden ser devastadoras
para los individuos, familias y comunidades.

Durante mucho tiempo, para atender los accidentes se contaba con una diversidad de servicios
de atencién a la salud. Estos se estructuraron sin planeacion, sin coordinacién, con falta de
distribucién de acuerdo a las necesidades de la poblacion.

En ese sentido, el STCONAPRA da pasos firmes en la integracién del Modelo de Atencién
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Médica Prehospitalaria, con la actualizacién de la Norma Oficial Mexicana, cuyo eje rector es
el Centro Regulador de Urgencias Médicas. Actualmente se cuenta con una cobertura del 50 %,
es decir 16 Centros en el mismo nimero de entidades.

Lo que también se busca es que todo el personal que presta sus servicios a bordo de ambulancias

que carecen de formacién educativa formal.

1.1.4.8. Comunicacion Social

Como un objetivo el STCONAPRA, establecié la implementacién de campanas de comuni-
cacién sobre la prevencion de lesiones causadas por el transito.
Después de analizar numerosas campanas de publicidad social y tras estudiar autores e investi-
gadores especializados en el tema, el STCONAPRA y la Secretaria de Salud del Gobierno del
Estado de Guanajuato, desarrollaron la Campana Evita Comportamientos Riesgosos, donde
evita transmitir mensajes intimidantes, que atemoricen al adoptante objetivo; evitar mensajes
con imagenes crudas o patéticas; mostrar las causas de los problemas, pero sobre todo las po-
sibles soluciones; destacar los beneficios que pueden derivarse de una determinada conducta o

situacion.

1.1.5. Trabajo Intersectorial en Seguridad Vial, México
1.1.5.1. Programa Mesoamericano

Es un espacio politico de alto nivel que articula esfuerzos de cooperacion, desarrollo e inte-
graciéon entre los 10 paises integrantes. Su elaboraciéon implicé un andlisis de la situacion de la
seguridad vial en la regién, y se trabajo en reuniones presenciales y virtuales.

Se eligié6 un municipio; Mérida en Yucatan, donde se han impulsado ya distintas acciones en
favor de la seguridad vial. La primera de ellas fue la instalacion del Comité Municipal de Pre-
vencién de Accidentes y Seguridad Vial.

El primer producto de este programa fue el desarrollo del Plan de Seguridad Vial del Municipio

de Mérida 2015-2019. Incorpora distintas acciones directamente vinculadas a lo siguiente

Fortalecimiento del liderazgo local para la seguridad vial.

Legislacion de factores de riesgo y protectores en la ciudad.

Capacitacién y sensibilizacién en seguridad vial

Comunicacién social

Accion Estratégica de alcoholimetria
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= Observatorio Municipal de lesiones

= Movilidad sostenible y promocién de infraestructura segura para peatones, ciclistas y

motociclistas

= Atencion prehospitalaria y hospitalaria de emergencias.

1.1.5.2. Instituto Mexicano del Transporte

El IMT es un 6rgano desconcentrado de la SCT que tiene como mision realizar trabajos de

investigacion e innovacion tecnoldgica. Entre las acciones de este grupo destacan

= La revision del formato que utiliza la Policia Federal para el reporte de lesiones causadas
por el transito y del porturario que define los danos en la infraestructura ocasionados por

ellos.

= El desarrollo de un procedimiento para que los desperfectos en la infraestructura de las
carreteras federales libres de peaje, asi como la formulacién de un catalogo de aquellos que
ponen en riesgo a sus usuarios y que detecta la Policia Federal, para que sean reparados

eficazmente por la SCT.

= La coordinacién del Subgrupo 4A, del Comité Técnico Especializado de Informacion
Econémica y Operativa del Sector Transporte, para la Revision de las Estadisticas Dis-
ponibles y la Metodologia para Obtener Indicadores de Accidentes Viales y sus Causas,

presidido por la Subsecretaria de Transporte, con la Secretaria Técnica a cargo de INEGI.

= La continuacion de la formacion post-profesional en materia de seguridad vial, a través

de los instrumentos:

1. Diplomado virtual en linea sobre seguridad vial en carreteras.

2. Curso de seguridad vial con tematicas relacionadas con el factor humano, investiga-

cional y reconstructivo de accidentes viales.

3. Curso en linea de formacién de auditores viales.

= La implementacion del Diplomado en Hechos de Transito y Seguridad Vial a mas de 160
elementos de la Policia Federal, en coordinacién con el Sistema de Desarrollo Policial
de la CNS, a través de la Policia Federal, se organizé e impartié conjuntamente con el
STCONAPRA y la Guardia Civil Espanola,
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= La seleccion del IMT como lider nacional de la Red Tematica de Investigacién de Acci-
dentes Viales, auspiciada por el Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia, para dirigir la

investigacion.

1.2. Consulta de Seguros de vehiculos en la FIDES por
parte de la AMIS

En México esta establecido por ley que los vehiculos deben tener un seguro de Responsabi-
lidad Civil contra Danos a Terceros, pero en la realidad no hay un mecanismo que facilite la
contratacion de este tipo de seguros.

Con la finalidad de conocer la situacién del Seguro Obligatorio en Latinoamerica para de esta
manera mejorar la instrumentacion de éste en México, la Asociacion Mexicana de Instituciones
de Seguros (AMIS) realizé una consulta en paises miembros de la Federacién Interamericana
de Empresas de Seguros para identificar los paises que cuentan con el esquema de seguro obli-
gatorio de vehiculos, asi como su funcionamiento, ventajas y problemas.[3]

Los paises participantes fueron: Argentina, Honduras, Bolivia, México, Brasil, Nicaragua, Chi-
le, Panamad, Colombia, Paraguay, Ecuador, Perd, El Salvador, Uruguay, Espana, Venezuela,
Guatemala.

Segun los resultados expresados en [3], 14 paises cuentan con una legislaciéon que contempla el
Seguro Obligatorio de Automdviles, pero solo en 12 esto es exigido por la ley.

En México la legislacion se contempla estatal, en algunos casos municipal pero no hay meca-
nismos para fiscalizarlo.

De igual manera se menciona en [3], el porcentaje del parque vehicular total asegurado en cada
pais es: Argentina 77 %, Bolivia 77 %, Brasil 75 %, Chile 100 %, Colombia 80 %, Espana 97 %,
Guatemala 15 %, México 26 %, Nicaragua 60 %, Panamé 70 %, Venezuela 65 %, Uruguay 80 %.
En promedio un 68 %, y el porcentaje es mayor en los paises que cuentan con un seguro obli-
gatorio.

En cuestiéon de la operacion del Seguro Obligatorio, en la mayoria de los paises éste es admi-
nistrado por las aseguradoras, excepto Nicaragua en donde es administrada por el Gobierno.
Y para comprobar el seguro en la mayoria de paises se usa la verificaciéon vehicular, y sélo 3
usan un sistema de registro. Como dato importante no se menciona que los gobiernos otorguen
subsidio para la adquisicion del seguro.

Sin embargo hay estudios que registran evidencia de que la imposicién de un seguro obligato-
rio genera un aumento en el nimero de accidentes; debido a que se presenta un cambio en la

percepcion del riesgo en los nuevos asegurados. En este sentido se recomienda tomar medidas



13 Contexto Global del Problema

para evitar un cambio de comportamiento, a través de campanas de concientizacién sobre los
efectos que este comportamiento podria tener sobre el precio del seguro. En consecuencia de
esta situacion, sélo tres paises aplican el sistema de modificacién de tarifas.

En cuestién a coberturas el seguro se enfoca a cubrir danos a personas victimas de un acciden-
te. Aunque hay paises que también cubren los danos a bienes. En algunos casos se plantea la
existencia de un fondo de garantia para compensar a la victima por los danos causados por un
vehiculos no identificados o no asegurado. De los paises con Seguro Obligatorio de Autos sélo
la mitad cuentan con un fondo de garantia para las victimas.

En cuestion del desempeno del seguro, la consulta senala que en el 75% de los paises con este
seguro las primas cobradas han sido suficientes para solventar los siniestros.

Como conclusién en [3], se indica que se debe contar con informacién actualizada sobre la expe-
riencia internacional en materia de esfuerzos para el desarrollo y penetracién del seguro. Tener
la informacién adecuada es uno de los mecanismos mas poderosos para impulsar iniciativas ante
legisladores, autoridades y érganos gubernamentales de cada pais.

En el caso particular del Seguro Obligatorio de Automdviles, el potencial de proteccion que
puede brindar a las victimas de accidentes de transito, hace que se ponga de manifiesto la
importancia social del seguro y coadyuva a fortalecer la educacion en materia de necesidades
de proteccién y de aseguramiento en la poblacion, elementos que son necesarios para fomentar

atin mas el desarrollo del mercado asegurador.



Capitulo 2

Elementos Matematicos para el calculo

de primas

En este capitulo se presentan las herramientas matematicas que se usaran en el calculo de
las primas. En primera instancia se hard una revision de la teoria del riesgo. En segundo lugar
se hace una revision de los modelos lineales generalizados, poniendo énfasis en la regresion

Poisson y la regresion Gamma.[4]

2.1. Modelo Colectivo de Riesgo

Considere que en una compania aseguradora tiene en su haber un nimero determinado de
vehiculos asegurados, con un periodo de tiempo fijo, [0, T']. Generalmente al hablar de vehiculos
se toma un ano como el periodo de tiempo que ampara el seguro.

N el nimero de reclamaciones ocurridas en el periodo de tiempo [0,7]. N es una variable
aleatoria discreta cuyos valores son los del conjunto {1, 2, 3, ...} y las variables positivas:

Y1, Ys,..., Yy los montos de cada reclamacion.

Supondremos que el niimero de reclamaciones son variables aleatorias independientes. Ademas
supondremos que los montos de las reclamaciones son variables aleatorias independientes idénti-
camente distribuidas.

De esta manera se tendria los eventos observados en la figura 2.1

Definicién 2.1.1. El monto acumulado de todas las reclamaciones efectuadas es lo que la

14
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2
Y3 5

Figura 2.1: Eventos de reclamaciones en el periodo de tiempo (0, 7)

compania asequradora tendrd que pagar en ese periodo de tiempo. A esta variable aleatoria S,
se llama riesgo, y estd dada por

5=y, (1)

j=1
donde Yy, Yo, ... son variables positivas idénticamente distribuidas e independientes entre si y

N es una variable aleatoria de conteo. Cuando N =0 se define S como S = 0.

De ésta manera, cada uno de los sumandos es una variable aleatoria y también el niimero
de sumandos es una variable aleatoria. Si los montos son continuos, S es continua y si son
discretos S es discreta.

A la funcién de distribucién de cada reclamacion la denotaremos con la letra G. Se asume
naturalmente que G(0) = 0, ello equivale a decir que la variable Y es positiva.

El problema central es encontrar la distribucién de probabilidad de S, la cual depende de las
distribuciones de Y y de N.

Definicién 2.1.2. Una convolucion se define como
G"z)=PY1+ Yo+ ---4+Y, <z

y sin =0 (no hay sumandos) esta convolucion se define como

G*O() 1 s2 >0
xT) =
0 s2 z2<0

En estos casos n se toma como un nimero que podria tomar la variable N.
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Proposicién 2.1.1. La funcion de distribucion del riesgo S en el modelo colectivo es

o0

F(z) =) G™x)P(N =n)

n=0
Demostracién

F(z) = P(S<ux)

— P(S<z[N=0)P(N=0)+ > P(Yi+---+Y, <z)P(N =n)

— GO(@)P(N = 0) + 2 G () P(N = n)

— S G"P(N =n)
n=0

Proposicion 2.1.2. Suponiendo que las cantidades y funciones indicadas existen, el riesgo S

en el modelo colectivo cumple las siguientes propiedades

3. M,(t) = My(In(M,(t))).

Demostracién

1. Condicionaremos sobre el valor de N y despues usaremos la hipdtesis de independencia.

Se sabe que por propiedad de la esperanza condicional

E(S) = B(E(S|N))

De aqui tomamos la parte interior
E(SIN) = EYi+Ys+...+Y, N =n)

— E(YiIN=n)+...+ E(Y,|N =n)
= B(N)E(®Y)
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Entonces uniendo ambas igualdades

B(S) = B(E(S|N))

. Por las propiedades de la varianza se sabe que

V(S) = E(S?) - E(S)

y ya vimos que la esperanza de S es

y la esperanza de S al cuadrado es

B(S?) = E(Z Y2) + §E<N<N — 1) E(Y))

— E(N)E(Y?)+ E(N)EX(Y) — E(N)EX(Y)

Entonces, al sustituir estos dos términos en V(.S)

V(S) = BE(S%) — E*(S)

E(N)E(Y?) + E(N)E*(Y) = E(N)E*(Y) — (E(N)E(Y))?
E(N)(E(Y?) = E*(Y)) + E*(Y)(E(N?) — E*(N))
(NV)

= E(N)V(Y)+ E*Y)V(N)

. Primero veremos que por propiedad de la esperanza condicionada

Ms(t) = E(e™)
= E(E(e”|N))

Asi la esperanza condicional dentro de los paréntesis es

E(e%|N =n) = E(eMtet+4Y)| N = p)

= (B(e™M)N
= (My ()"
Por lo que
Ms(t) = E(E(e*|N))
= E(B(™)Y)
= E((My(1)™)

Aplicamos logaritmo para tener como base al nimero e

= BNy (1))
= My(In(My (1))
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2.1.1. Modelo Poisson Compuesto

El nimero de reclamaciones IV, es el nimero de ocurrencia de eventos, por lo que se considera
que N sigue una distribucién Poisson entonces se dice que el riesgo S tiene una distribucién
Poisson compuesta, y se describe como S ~ Poissoncomp(X, G), en donde X\ es el pardmetro
de la distribucion Poisson y G es la funciéon de distribucién de cada sumando de S. Para este

modelo se tienen los siguientes resultados.

Proposicién 2.1.3. Si N tiene distribucion Poisson(\), entonces
a) E(S)=AE(Y)
b) V(S)=AE(Y?)
c) Ms(t) = exp [A(My (t) — 1)]

Para la demostraciéon tomaremos el hecho de que si N tiene distribuciéon Poisson(\), en-
tonces E(N) =\, Var(N) = A, y My(t) = exp(A(e! — 1)).

Demostracién

2. V(S) = E(N)V(Y) + V(N)EX(Y)
— AV(Y) + AE%(Y)
= ME(Y?) = B2(Y)) + AE2(Y
— AE(Y?) = AE(Y)? — AE(Y)?
— \E(Y?)

3. Ms(t) = My(In(My(t))) = exp(A(emMy®) — 1)) = exp [A\(My(t) — 1)]

2.1.2. Modelo Poisson compuesto con varios tipos de riesgos

Cuando se tienen riesgos independientes, Sy, Ss, que siguen el modelo Poisson compuesto,
la suma de estos es también Poisson compuesto, esto se presenta por ejemplo cuando se tiene

el riesgo S7 correspondiente al robo de autos y el riesgo Sy por dano en choque.
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Proposicién 2.1.4. Sean S y So dos riesgos independientes con distribucion Poisson com-
puesta con pardmetros \; y Ay, y reclamaciones YV y Y2 con funcién de distribucion G (z)
y Go(x) respectivamente. Entonces el riesgo S = S1+ Sy también sigue una distribucion Pois-

son compuesta con pardmetro A = A\ + Ao, y las reclamaciones tienen funcion de distribucion
A A
G@:f@m+§@m

Demostracion

Por independencia de S; y Sy tenemos que

MS1+SQ(t> = MSl(t)MSZ(t)
= eaxp[M(Myw(t) — D] exp [Ao(Mye (t) — 1)]

A A

A
De donde se toma que TlMy(l)(t) + TZMy(Q) (t) es la funcién generadora de momentos de la

funcién de distribucién G(z) = 3LGy(z) + 2Ga(z).M

2.1.3. Modelo Poisson Compuesto con reclamaciones clasificadas

Sea S un riesgo con distribuciéon Poisson compuesta con pardmetro . Suponga que los
montos de las reclamaciones pueden ser clasificadas en m categorias excluyentes y exhaustivas
denotadas por Ay,...,A,,. Tipicamente estas categorias pueden ser intervalos de valores para
las reclamaciones. Sea p, = P(Y € Ag) > 0 tal que p; + -+ + p,, = 1. Sea Nj el ntmero
de reclamaciones del tipo k. Entonces N = Ny 4+ --- + N, y debido a la independencia de
los montos en las reclamaciones, el vector (Nj.---,N,,) tiene una distribucién condicional
multinomial (pq,...,pm;n), cuando N = n, es decir, para enteros no negativos ny, ..., n,, tales

que ny + - - - + n,, = n, la distribucién multinomial establece que

n
P(N1:n1,...,Nm:nm|N:n) = p?l...p;llm
Ny, Ny

Proposicion 2.1.5. Las variables aleatorias Ny, ..., N,, son independientes y cada variable

Ny tiene distribucion Poisson(Apg).

Demostracion Sean nq,...,n,, enteros no negativos cualesquiera y sea n la suma de todos
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estos numeros, es decir, ny + - - - + n,, = n. Entonces

P(Ny=n4,...,Npy=n,) = P(Ny=nq,...,Ny=n,,N=n)

= P(Ny=mny,...,Ny =n,|N =n)P(N =n)
n! A

— " g pgnm AT A
Tl g P P
nl )\ th
— H ( pk) eprk
k=1 nk'

De aqui que la variable Ny tiene distribucién marginal Poisson(Apy) y se verifica la indepen-
dencia.

Se aclara que las variables aleatorias Ny, ..., N,,, condicionadas al evento (N =n), no son
independientes, mientras que si no se condiciona si lo son. Por otro lado los montos de las

reclamaciones son independientes de NNV.

Definicién 2.1.3. FEl riesgo de tipo k estd dado por la variable

Ng
=300
j=1

En donde Y;.( ) es una variable aleatoria con funcién de distribucién

Gi(z) = P(Y; < z|Yj € Ay) = P, € 4y)
J

Por lo que el riesgo Sy tiene distribucién Poisson compuesta con pardmetros Apy y Gi(x). En
particular, cuando Ay = (xg_1,2%], con 0 < 29 < 1 < +++ < Ty, la funcién de distribucién

Gr(x) tiene la siguiente forma:

0 si o < wy,

G(x) = G(z) = Glor) si w1 < x <,

G(ZL‘k) — G($k_1)

1 si x> x
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2.2. Regresion Gamma y Poisson

Si suponemos que el monto de las reclamaciones se distribuye como una variable gamma
y ademas que el nimero de reclamaciones sigue una distribucién poisson, entonces resulta de
interés estimar los parametros de éstas dos distribuciones y dado que en el caso de los autos se
tienen diferentes modelos, marcas y anos, estos se pueden considerar como variables explicativas,
en este caso le llamamos variables pero con la premisa que estas no llevan una distribucién
asociada, es decir no son variables estocasticas; y utilizarlas para estimar los parametros de las
distribuciones considerando los modelos lineales generalizados en particular la regresiéon gamma
y poisson.
Para estimar los parametros asociados a la distribucion Gamma, que se relaciona con el monto
de las reclamaciones, la variable Y, y con la distribucién Poisson que se relaciona con el nimero
de reclamaciones se utilizaron modelos lineales generalizados, en particular la regresién gamma
y la regresion poisson.
Los modelos lineales generalizados se utilizan cuando se tiene una variable de interés, Y, que
se puede estudiar de mejor manera usando variables no estocésticas auxiliares, Xy, X, ... Xy,
que se conocen como variables explicativas. El modelo mas simple es el modelo de regresion

lineal el cual afirma que Y estd relacionado con Xy, Xs,... X, mediante el modelo
Yi=00+ Bixii+ ...+ Bruxps +¢€

con ¢ variables aleatorias independientes tales que € ~ N(0,02) o bien y; ~ N(By + B1z1; +

.o+ Brxri, 0%) que es equivalente a
E(Y:) = pi=X]p;  Yi~ N(u, 0%

Asi las variables aleatorias Y; son independientes. Note que las variables estan indexadas con
el subindice 7, esto refiere a que las medias p; pueden ser diferentes para cada observacion i.
Este modelo tiene la limitante de considerar que Y es una v.a. normal cuando en diferentes
ejemplos de la vida real resulta que la variable de interés no sigue una distribucion normal. En
estos casos se puede generalizar el modelo de regresion lineal, restringiendo que la distribuciéon
de probabilidad de Y pertenezca a una familia parametrica de funciones de densidad mejor
conocida como familia exponencial, familia a la que pertenece la distribucion Poisson y la dis-
tribucién gamma.

Una de las principales caracteristicas de esta generalizacion es que se utiliza una funcién cono-
cida como funcién liga g : R — R tal que g(E(Y)) = Bo + S1x1i + - .. + Brr

La funcién liga, en general se toma como una funcién simple, estrictamente mondtona y dife-

renciable, por lo que existe la funcién inversa, es decir g7 ().
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Las funciones liga mas comunes son:
La identidad

E(Y) = fo+ Biv; + ...+ Brwry
Logaritmo

log(E(Y) = 8XT.

2.2.1. Familia Exponencial

Consideramos las variables aleatorias Y con funcién de densidad f(z,6) con § un pardme-
tro. Se dice que f(y,0) pertenece a la familia exponencial si su funcién de densidad esta dada
por

f(y;0) = s(y)t(0) exp(a(y)b(0))
donde a, b, s, t son funciones conocidas.

Haciendo el cambio de s(y) = exp(d(y)) y t(0) = exp(c(f)) se toma que

f(y,0) = exp [a(y)b(0) + c(0) + d(y)]

En lo que sigue se supondra a(y) = I(y) = y es decir la funcién es la identidad, a este caso
particular de funciones de densidad se le conoce como la forma canénica. b(f) es llamado el
parametro natural de la distribucién.

Algunas de las distribuciones que pertenecen a la familia exponencial son:

s Distribucién Normal

fy,0) = m exp [—%(y - 9)2]

Con algunos cambios se puede reescribir la funcién como

2 2 1

_ Y YK H 2
f(y,0) = exp [—@ + o2 g2 §log(27ra )}

con b(f) = & c(0) = —45 — Llog(2m0?) d(y) = —

= Distribucién Poisson

fy,0) = g o [ylog(0) — 0 — log(y!)]

Asi tenemos que
b(0) =log(0) c(0) =—0 d(y) = —log(y!)
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s Distribucién Binomial
.0 = ()= my
Yy

Podemos convertirla en

f(y,6) = exp [y log(6) — ylog(1 — 0) + nlog(1 — 0) + log ((Z))]

Con b(0) = log(0) — log(1 — 6) ¢(6) = nlog(1 —0) d(y) = log ((Z))

= Distribucién Gamma
o

fly;a,8) = Fﬁwy“l exp [—yp]

la cual se puede convertir facilmente en

flya, B) = exp {_yﬁ (™) + In (%)1

donde b8) =~ d(y) =1n(y™) c() =1n (1 )
Proposicion 2.2.1. Sea Y wuna v.a. cuya funcion de distribucion pertenece a la familia expo-

nencial. Entonces

Demostracién

Sabemos que
/ f(y,0)dy =1

Por ser funcién de densidad y por ser uniformemente convergente se tiene que

d [ [d
o [ o= [ Lrwod=o )

o0 —00

Ahora consideramos el caso particular

[y, 0) = exp [yb(0) + c(0) + d(y)]
Aplicamos la derivada con respecto a 6

df (y,0)
o

= [yb'(0) + <(0)] f (v, 0)

Asi por la relaciéon 2, se transforma en

/ W (6) + ¢(6)] f(y. 6)dy = 0
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Simplificando
V(0)E [y] +(0) =0
De donde 0)
c
ElY]|=—-
=)

Proposicion 2.2.2. Sea Y wv.a. con funcion de distribucion perteneciente a la familia expo-

nencial. Entonces (0 (0 0V (0
sar(y) = VOO~ @)
[b/(0)]

Demostracién

Tomando la segunda derivada con respecto a 6 de la funcién

d* f(y; 0)

ELBZ — ' (0) + < (0)] £ 6) + [t (0) + ¢ (O))" £(5:6)

Se puede reescribir parte de lo anterior como
V'(0) [y — B f(y; 6) (3)

Sabemos por la misma razén de 2, que se obtiene

[e.e]

d*f(y; 0)
/ gz (4)
De esta manera usando 4 y 3 se tiene que
00 d2 »
/ %dy = V() E[Y] + ¢ (6) + [t'(0))” var(Y) = 0 5)

Esto debido a que por definicién [ [y — E(Y))? f(y; )dy = var(Y) Entonces despejando de 5
y sustituyendo por la proposiciénianterior

o VO 0) = O (0)
) T (6)

Otro elemento importante para obtener la estimacién del parametro 6 es el “estadistico

score” el cual se define
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Definicién 2.2.1. Sea Y wv.a.i. con distribucion perteneciente a la familia exponencial, enton-

ces definimos el “estadistico score” como

U(0:y) = 200 )
donde
1(0,y) = yb(6) + c(0) + d(0) (8)

La cual es la funcion log-verosimil de la funcion de densidad. Entonces por 7y 8
U(®,y) = yb'(0) + ' (0) (9)
El cual depende de Y, por lo que es una variable aleatoria.

Proposicién 2.2.3. Sea U(0;y) como se definid antes, entonces

EU)=0
’ y(0)¢(0)
C /!
var(U) = 0 —"(0)
Demostraciéon
Sabemos que
U(6;y) = yb'(0) + ' (0) (10)
Obtenemos el valor esperado
EU) = Eyb'(0) + (0)] (11)

Tomando el resultado de la proposicién 2.2.1 y sustituyendo

: O],
E = — 12
W) =v) |5 |+ ) (12)
Por lo que
EU)=0 (13)
Ahora para la varianza
Tomamos la varianza de U
var(U) = var(YV'(0) + ¢ (6)) (14)

Por propiedades de la varianza

var(U) = [V/(0)]* var(Y) (15)
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Ahora tomando el resultado de la proposicion 2.2.2

b"(0)c'(9) — " ()b'(9)

var(U) = [V(0)] [b’(@)]g (16)
Simplificando obtenemos s
var(U) = % —"(0) (17)
[

Como dato importante se debe agregar, que la varianza del estadistico score, tiene ademas otro

significado. Este también es conocido como Informaciéon y denotado como
S = wvar(U)

N
Asi, supondremos que el riesgo S = > Y; se distribuye como una variable aleatoria Pois-
i=1
son compuesta, donde Y se distribuye con una distribucién Gamma, entonces revisaremos la

regresién Poisson y la regresion Gamma para posteriormente aplicarla en los datos.

2.2.2. Regresion Poisson

La distribucién Poisson Poisson(\) es a menudo utilizada para modelar el conteo de datos.
Supondremos que la variable Z es el nimero de ocurrencias de un evento en un espacio de
tiempo y que su distribucion de probabilidad es:

NeA

z!

f(2) , 2=0,1,2,...,

Por lo que el modelo de regresién Poisson estaria dado como

7 — elBothrzit...Bragte)

Entonces Z se distribuye poisson con pardametro \.

Para esta distribucion la esperanza y la varianza coinciden

E(Z) = A
var(Z) = A

Sin embargo estos deben ser tratados con cuidado, generalmente este parametro debe ser descri-
to como una tasa, es decir el promedio de los datos. Ademas el efecto de las variables explicativas
en la variable respuesta Z se modela a través del parametro .

Para establecer la regresion Poisson suponemos que se tiene una muestra aleatoria 21, ..., Zy
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de variables independientes, tal que Z; denota el numero de eventos observados en el 7. Sean el
nimero de unidades del intervalo de tiempo de interés y n; el nimero de posibles ocurrencias.

El valor esperado de Z; se escribe
E(Z;) = pi = nib;

Como ejemplo, supongamos que Z; es el nimero de reclamos de seguro para una marca y
modelo de automovil Z; entonces depende del nimero de vehiculos de esta marca asegurados,
n;, ademas de otras variables, tales como la antigiiedad del vehiculo y la localidad donde se
use. El subindice ¢ se usa para denotar las combinaciones de marca y modelo, antigiiedad,
localidad y demas.

La dependencia de 6; con las variables explicativas la tomamos como

92' = €xlTB

Esto garantiza que 6 siempre sera mayor que cero. De aqui que el modelo quedaria como

T

Y la funcion liga seria la funcion logaritmica

log(1;) = log(n;) + x B.

Esta funcion se diferencia de la usual por el uso del componente llamado de compensacién
log(ny).

Cuando se modelan datos del mundo real, no siempre se obtienen datos que sean exclusivamente
numeéricos, es decir, en el caso particular del modelo usado en esta tesis, los vehiculos, si bien
tienen parametros numéricos, no podremos poner como numero el modelo del auto, el lugar
donde se maneja, o donde ocurrié el suceso. Cuando esto sucede se utilizan variables indicadoras,
esto quiere decir que la variable sélo nos indicard si pertenece o no al factor propuesto, esto es
zj = 0 si el factor de interés estd ausente y z; = 1 si estd presente. La tasa de relaciéon, RR,

para la presencia/ausencia es

E (Yi|presente) 4

RR = =
E (Y;|ausente)

Esto siempre que las demés variables explicativas se mantengan iguales.
De manera similar para variables explicativas continuas x, el incremento dara un efecto mul-

tiplicativo de € en . Esto se explica directamente de la definicién del propio modelo.
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Cuando se crea el modelo se proponen hipédtesis que recaen sobre el vector 5. Por lo general,
la hipétesis nula es que el vector 5 = (Bo, 51, - - -, Bm) esigual a (5y,0,0,...,0), lo que indicaria
que la variable respuesta no depende de las variables explicativas. Estas se realizan usando
diversos estadisticos que desarrollaremos. Cuando se calculan los estimadores para 3; se utiliza
métodos de maxima verosimilitud, esto hace que el estimador tenga distribucién asintéticamente
normal con valor esperado 3, ademas de ser in-sesgado, por lo que se puede obtener que se

cumple lo siguiente.
bj — B
s.e.(b;)

Donde s.e.(b;) es el error estandar de b, y b; el estimador de f;.

N(0,1)

Los valores ajustados estan dados por

> xT'b;

Zi:ﬂi:niez

A menudo estos valores se denotan por e; (el i-esimo valor esperado) puesto que son estimaciones
de los valores E(Z;) = p;. Y como en la distribucién Poisson Var(Z;) = E(Z;), entonces el
error estandar de Z; se estima por 1/(e;), y los residuos Pearson son

0; — €;

NG

r, =

Donde o; denota el valor observado de Z;.
Para refinar el resultado necesitamos dar una definiciéon, tomando el modelo ya propuesto

sabemos que usualmente se puede escribir
Z=X0B+e¢

Donde e es el residuo que se define

~

€ =Yi — eXP%Tb =z — [i;
donde [i como ya dijimos el es valor ajustado.

Definicién 2.2.2. Matriz Hat
Suponiendo un modelo lineal generalizado Z = X3 4+ e. La matriz de varianza-covarianza del
vector de residuos €, se obtiene como sigue
E(eeT) = FE [(z — Xb)(y — Xb)T}
E(z2T) — XE@m)XT
= o’ [I - X(XTX)"'XT]
Donde I, es la matriz unitaria diagonal.

Con este resultado entonces definimos la Matriz Hat como sigue

H=XXT"X)"'xT
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Con esta definicién ahora si podemos refinar el residuo Pearson anterior como sigue
0; — €
Donde h;, es el i-esimo elemento de la diagonal de la matriz hat.
En el caso particular de la distribucién Poisson los residuos se pueden relacionar con el ajuste
de bondad chi-cuadrado de manera que, al elevar al cuadrado cada residuo podemos igualar.
0; — €;)?
O N S
de aqui se puede utilizar el valor estadistico que existe en tablas, pues llegamos a la definicién

de la prueba de chi-cuadrado para establecer si deshechamos o no la hipétesis nula.

Definicién 2.2.3. Considerando que es el modelo lineal Z = Xb donde b = (XTX)'XZ,

entonces el residuo estda dado por e = Z — Xb asi que la suma de cuadrados estaria dada por

ele = (Z—-Xb)'(Z — Xb)
= 77 —-v'XZ—-ZTXTh+ 0" XTXb
Al sustituit b= (XTX)'XTZ
— 277 - ZTX(XTX)'XTZ — ZTX(XTX) I XTZ 4 ZTX(XTX) XX (XTX) 1 XTZ
277 — ZTX(XTX) 1 XTZ
= 77 -v'XTZ

Asi definimos la devianza como

1
D= —(z'z—b"X"2)
o2
Que en el caso lineal, donde se considera que Z es normal este termino se distribuye como una

Ji-cuadrada.

La constante o es desconocida y no puede calcularse directamente por lo que se usa a veces la

devianza escalada

o’D =2tz — b X2
La devianza para el modelo Poisson se puede escribir de la forma
D=2 Z [o;log(o;/€;) — (0; — €;)]

Es féacil probar que »  0; = > e; entonces la devianza que como

D=2 [0 log(oi/e,)]
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Los residuos de desviacién son las raices cuadradas de los componentes de D

d; = sign(o; — e;)\/2 [0;log(0;/e;) — (0; — €;)]

por lo que D = > d3.

Podemos relacionar el ajuste chi-cuadrado y la devianza, basados en la expansién de Taylor

asi se llega a lo siguiente.

010g<6) (o—e) ;(0_6)2-1—...

e
entonces 9
D = 2% [ T Gl AR,
€;
~ f - '>2 X2,

=1 €;
De esta manera, la devianza y el ajuste chi-cuadrado pueden ser utilizados como medidas de
ajuste, ya que ambos pueden ser calculados a partir de los datos y el modelo; ademas se pueden
comparar con la distribucién centrada chi-cuadrada con N — p grados de libertad, donde p es

el nimero de pardmetros a estimar.

Antes de la siguiente regresiéon debemos hacer algunas anotaciones

Definicién 2.2.4. Lidmese severidad al monto total del costo que tiene un siniestro y por el

que paga la asequradora.

2.2.3. Regresion Gamma

La variable aleatoria gamma toma valores puramente positivos, por lo que frecuentemente
esta distribucion se usa para modelar fenémenos cuyos resultados son positivos como el monto
de las reclamaciones. Suponemos que la variable Y es el monto de la severidad ocurrida. En
este caso la funcion gamma del error esta dada por

f(e.B,a) = %

Ea—le—eﬁ

Por lo que la regresiéon gamma seria

Y; = (Bo + Bixi) + ¢ (18)
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Entonces Y se distribuye Gamma con parametro & y [ como consecuencia de que el residuo
¢ tenga una distribuciéon gamma. Se sabe que el parametro & describe la forma, es decir nos
describird una cresta o una caida, mientras el pardametro 3 es el parametro escala.

En esta distribucién la esperanza y la varianza estan dadas por

o L

52

Se establece una regresion gamma, cuando existen variables relacionadas con la variable Y ~
Gamma(a, 5’), asi si, Y denota la severidad del evento en el tiempo ¢ y se utiliza las carac-
teristicas de los automoviles y la entidad como variables explicativas, esto es marca, modelo
y estado de la republica se podrd implementar una regresion gamma. Sabemos que el valor
esperado de Y; es

E(YJ = M

Ahora usando la funcién link, inversa, usual en el modelo gamma, se tiene

E(Y) =
no= g9(u)
no= py

771'_1 = M

(@i =

donde B! denotamos el vector de betas del modelo, para diferenciar del pardmetro de la dis-
tribucion.
De nuevo como en el modelo anterior, el subindice ¢ denotara las combinaciones de marca,
modelo, antigliedad, localidad y demas.
De igual manera también el este modelo se tendran variables indicadoras.
Para obtener la devianza, tomaremos algunos cambios en la formula de la distribucion, asi
tomaremos que

B =

a =

T IR

De esta manera tomando v constante y o, como un valor observado, el log verosimil se escribe

Z v(—o;/k; — log K;)

i

Si v no es constante pero si proporcional se puede reescribir como

v Z wi(—o;/k; — log K;)
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En este caso el maximo ocurre cuando y = k, obteniendo —v Y w;(1 4 log o;). Sabemos que la
devianza es proporcional a la diferencia entre el log verisimil y el maximo obtenido, por lo que

obtendriamos

D(Y, k) = =2 wi{log(oi/k:) — (0; — i) [fii}

2.2.4. Regresion Multinomial

En el termino lineal n = By + f1x1 + ... + B,y las variables xq, s, ..., x, requieren ser
variables aleatorias numéricas, si en el problema que se tiene, las variables no son numeéricas
sino categoricas, y la funciéon de distribucién asociada es la multinomial, entonces se puede
llegar al modelo poisson.

Consideremos una muestra aleatoria, en la que cada variable tiene J categorias, y considérese
un experimento donde se selecciona un valor y este puede ser cualquiera de las J categorias de
la variable y sea 7;; 7 =1,...,J la probabilidad para cada categoria.

Entonces tenemos que Y es un vector como sigue
yT — [?1,?2,...,%
De esta manera la funcién de distribucién multinomial esta dada por

= ————7'7d? .Y
71 1775 7|
Yi:ya: ... Yj -
Se puede notar que esta distribucion no pertenece a la familia exponencial, sin embargo existe
una manera de llevar esta distribucion a la regresién Poisson.
Se tiene Y7, Y5, ...Y; variables aleatorias independientes, cada una con distribucién Poisson,
Y; ~ Po();). Dado que son independientes la funcién de distribucién conjunta, serfa el producto

de las distribuciones. )
J )\g] 67)\3’

f) =11

J=1

yj!

Ahora tomamos la suma de las variables aleatorias, Y1 + Yg + YJ = n, de ésta manera n
tiene distribucién Poisson, n ~ Po(A; + A2+ ...+ As). Por lo que la funcién de g, condicionada
a n, con y dada por

:&T: [3;1,?32-~-79J]

J )\Z?je_AJ'
]
= Yy

n!

Entonces tenemos que

fyln) =
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Esta puede simplificarse, de manera que el factor exponencial se elimina y queda de la siguiente

f(gln) = (ggk)y (ﬁ)y a (gik)y ! n' 7!

M\
Simy = K—J, para toda j, entonces tenemos la distribucién multinomial. Con esto se puede
> Ak
k=1

estimar los pardmetros de una distribucion multinomial con regresién Poisson condicionada a

manera

la suma, y de ésta manera usar un modelo lineal generalizado.
Si las categorias no tienen un orden natural se puede elegir, al azar, una categoria de referencia

desde la cual se establece las probabilidades de las demés, definidas como sigue
logit(r;) = log (22 ) = a¥
ogit(m;) = log el x; Bj

Una vez calculados los parametros (3, se obtiene el estimador lineal x;‘rbj. Y la ecuacién anterior
se convierte en

’f(’j = ’/'AT1 eXp(l’fl%)
Aunado a la condicién 71 + 7o 4+ ... + 7y = 1, podemos expresar 7; de la siguiente manera

1

7%1 - 7
1+ > exp(xjrbj)
j=2
Con lo que se concluye que para obtener las probabilidades de cada categoria se tiene la siguiente
formula .
exp(xj b;)

J
1+ > exp(x?bj)
=2

=

7Tj:

Con esto para obtener un esperado de frecuencias, bastaria con multiplicar el total de observa-

ciones por la probabilidad respectiva a la categoria que esperamos obtener.

Una vez obtenidos estos estimadores, podemos calcular diversos estadisticos necesarios para

los ajustes del modelo. Como los residuos Pearson chi-cuadrado que se calculan como sigue

0; €;
r; =
VAL
Donde o; son los datos que se tienen, y e; son las frecuencias esperadas, i = 1,..., N aqui se

considera que N es J veces el numero de patrones existentes.

Los estadisticos de bondad y ajuste son analogos a la regresion logistica Binomial.
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» FEstadistico Xi-Cuadrada

s Devianza

2.2.5. Métodos de selecciéon de Modelo

En todos los casos, es mejor tener un modelo con menos variables explicativas, entonces, es
util contar con un criterio de seleccién de variables, esto es, para seleccionar el subconjunto de

variables explicativas que nos den la mejor informacion de los datos.

2.2.5.1. Criterio de Informacién Akaike
Una de las expresiones usadas es medir el modelo mediante
Dc=D — aqyp

Donde D es la desviacion, q el nimero de pardmetros en el modelo y ¢ es el parametro de
dispersién. Este es el criterio de informacion sugerido por Akaike, que se usa para la seleccién
del modelo, el que posea valor mas bajo de parametro Dc seria el preferido. El problema con

éste criterio es que la escala es arbitraria.

2.2.5.2. Intervalos de Confianza

Basados en los parametros del modelo, (;, se usan los estimadores de estos, que siguen, de

manera asintética, una distribucién normal, N(;, 52(5;)), entonces se tendria

~

Pl-zZyp<?P oz, —1-a

o\Pi

Por lo que de lo anterior obtenemos que nuestro intervalo de confianza estaria dado por
Bi £ Za26(5;)
Si en el intervalo se encuentra el cero, esto nos diria que con el a elegido la hipotesis nula,
Hy : B; = 0, no se rechazaria.
2.2.5.3. Grafica de residuos contra esperados

Graficando los residuos contra los valores esperados se puede detectar fluctuaciones en la

varianza a lo largo de los datos.
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2.2.5.4. Diagrama de probabilidad normal

Generalmente en los modelos lineales generalizados los residuos se consideran asintética-
mente normales. Por lo que se puede usar la grafica para evaluar las propiedades de estos,

aunque estas dependeran del modelo usado.



Capitulo 3

Calculo de prima y minimo de

cobertura

En este capitulo se realizd el andlisis de los datos asi como el desarrollo de las formulas
para las primas y la propuesta del minimo de cobertura para el seguro de pagos a terceros.
Es importante senalar que la informacién con la que se cuenta es bastante escasa, y nos queda
la idea que se podrian obtener mejores estimaciones de las primas y de la cobertura de los

siniestros con una base mas completa.

3.1. Calculo de primas

Las primas son pagos por adelantados que realiza un asegurado a una compania asegurado-
ra para obtener una cobertura parcial o completa de un riesgo determinado, en los términos y
condiciones que establezca la pdliza del seguro.
En lo siguiente se denotard por p(S) a la prima para cubrir el riesgo S. De esta manera, a
la formula para calcular una prima se le puede considerar como una funcién numérica de la

variable aleatoria S o de su distribucion.

3.1.1. Propiedades

La funcién p(S) para el cdlculo de las primas debe cumplir algunas propiedades generales,

que son deseables para cualquier método de calculo de primas.

36
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Aplicacién de la Teoria

= Simplicidad.- La funciéon debe ser facil de calcular, asi como lograr una comprension total

del calculo de la prima por parte del asegurado y de las personas involucradas.
Por ejemplo
p(S) =z talque P(S<z)=0-95

Esto es, la prima debe asegurar que alcanza a cubrir el riesgo asegurado con una proba-
bilidad del 95 %
En este caso se puede entender rapidamente la manera de calcular, y se puede explicar al

asegurado de manera clara.
Counsistencia.- Si ¢ > 0 es una constante entonces
p(S+c)=p(S)+c

Es decir, que si se requiere asegurar un vehiculo por cierta cantidad, x, y se le agrega un

valor fijo ¢, entonces el valor de la prima a pagar es la suma de este

P(x+c¢)=p(z)+c

Aditividad.- La prima de un portafolio consistente en dos riesgos independientes debe ser

la suma de las primas individuales.

p(S1+ Sa) = p(S1) + p(S2)

con S, So dos riesgos independientes.

Cuando se requiere contratar seguro por riesgos independientes, es decir supongamos
que se quiere asegurar un vehiculo por robo y ademas por danos a terceros, estas dos
variantes de riesgo son independientes, la prima que debe pagarse es la suma de ambas

primas. Puesto que ninguno de los dos riesgos influye en el otro.

Invarianza de escala.- Si a > 0 es una constante, entonces

p(aS) = ap(S)

Esto nos diria que si tenemos el seguro de robo por cierto vehiculo, x, pero dependiendo
el estado donde se asegure el riesgo es escalado, es decir, aumenta o disminuye en cierta

razén a, la prima a pagar aumenta en la misma razon.

p(asS) = ap(S)
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Aplicacién de la Teoria

= Cota inferior.- La prima siempre debe tener como cota inferior la prima pura de riesgo,

es decir

p(S) = E(9)

Si esto no se hiciera, pudiera darse el caso que el pago, dado que ocurrié el siniestro, al
asegurado sea mayor al valor esperado del riesgo, esto podria derivar en la perdida de

capital y liquidez de la compania aseguradora.

Cota superior.- Si un riesgo esta acotado superiormente, entonces la prima para cubrir

este riesgo debe tener la misma cota superior.

SisS<M
p(S) <M

En este caso, se hablaria de un maximo de ganancias que podria tener la compania, puesto

que el cobro de cantidades mayores a la cota del riesgo supondria un cobro exagerado.

3.1.2. Principios Generales

Estos son los métodos mas conocidos para el calculo de la prima.

1. Principio del valor esperado.- Establece que el calculo de la prima estd dada por

p=(1+0)E(S)

donde # > 0 es una constante llamada factor de recargo, en esta se incluyen los gastos
de la compania. Como desventaja se encuentra que si la variacién del riesgo es demasiado

grande la prima podria cobrarse de manera subestimada.

. Principio de la varianza.- En este el cobro se hace mezclando la esperanza y la varianza

de riesgo, con 6 > 0.

p = E(S) + var(S)

Como desventaja se encuentra que las unidades que maneja se encuentran en diversas
categorias, es decir F(S) estd en pesos y var(S) en (pesos)? lo que podria causar
inexactitudes en el cobro de la prima. Por otro lado, en diversos casos el calculo de la
varianza numérica no coincide en los modelos establecidos. Es decir se podria subestimar

o sobre estimar el valor de la prima dependiendo el valor de var(.S).
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3. Principio de la desviacion estandar.- Con 6 > 0, constante. Este principio calcula la prima

de la siguiente manera
p = E(S) + 0y/var(S)

En este caso las unidades usadas son de la misma clase. Siempre teniendo cuidado de,

como en el anterior, no subestimar o sobrestimar el riesgo.

4. Principio de la utilidad cero.- En este caso, se define una funcién v(z) definida en [0, c0)

o un subconjunto de este, con valores en R. Debe cumplir con

s Estrictamente creciente

= Concava

A esta funcién se le llama funcién de utilidad.

Entonces el valor de la prima p debe satisfacer la relacién
v(u) = Ev(u+p—>9)]
Sabemos que para el modelo de Poisson compuesto se tendria
v(u) =Ev(u+p— NEY))]

donde u es el capital inicial de la aseguradora.

Algunos ejemplos de funciones de utilidad son los siguientes

Funcion exponencial

ve)=1—e a>0

Funciéon cuadratica

v(r) =x—azr’, a>0, paral<x<1/(2a)

Funcién logaritmica

v(z) =aln(z), a>0

Funcién de potencia fraccional
v(iz)=2% 0<a<l

5. Principio del valor medio.- Como en el anterior se define una funcién v(z) que cumple

con lo siguiente
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= 0(0)=0
n Estrictamente creciente

n Estrictamente convexa

A esta funcién se le llama funcién de valor.

Entonce se requiere que la prima p satisfaga la relacion

Por ser estrictamente creciente se puede hallar su inversa por lo que
p=v""(E(v(S)))
6. Principio del porcentaje.- En este principio se define la prima como
p=inf{z >0: P(S>z)<e}cone>0

Esto es, la probabilidad que el riesgo exceda a la prima sea menor o igual a . Asi la
idea de este principio es que la probabilidad de que el riesgo exceda el monto cobrado se

mantiene controlada por el valor de € que se escoge “pequeno”.

Para finalizar el estudio de la prima, tomaremos en cuenta la utilidad, no sélo en cuestién de
la aseguradora sino del asegurado. Bajo este criterio y suponiendo u; como el capital inicial
de la compania y v (z) la funcién de utilidad de la misma.

Por el principio de utilidad cero la prima debe satisfacer
vi(ur) = E[vi(ur +p — )]

Sin embargo, para los fines de la aseguradora, esta prima en realidad seria la minima a cobrar.
Entonces la llamaremos p~, es la prima minima y la prima a cobrar debera cumplir p > p~.

Ahora por parte del asegurado, tomaremos como vy la funcién de utilidad del asegurado, y us
su capital. Para que el asegurado contrate el seguro la prima a pagar debera ser menor a la que

cumpla con lo siguiente
va(uz — p) = Efvz(uz — 5]

De esta manera podemos definir la prima que cumple lo anterior como p*.
Entonces la tinica manera de que haya un acuerdo entre ambas partes es que la prima real, esté

entre estos valores

p <p<p"
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3.1.3. Calculo de prima para la minima cobertura

Vamos a considerar dos funciones de utilidad
() =1—e* a>0
s v(z)=1r—0ar? a>0

Y aplicamos el principio de utilidad cero, esto es

v(u) = Ev(u+p—29)]

N
Sabemos que S = > Y, es un modelo compuesto Poisson, u es el capital inicial.
Jj=1
Con la primera suposicion tenemos que

v(u) = Ev(u+p—>9)]

Sustituyendo la funcién v(z) =1 —e™**

l—e v — F [1 o efa(u+p75)]
1

_ e—a(u+p)E [eaS}

De aqui se sigue que

e — efa(u%»p)E [eaS]
Dividiendo entre e** obtenemos

1 = e0p [eo‘s}
e~ ) Mg(a)
— exp(N(My(a) — 1))

Despejamos de aqui a p quedando como

Usando la segunda funcién de utilidad se aplica las propiedades del valor esperado

u—aou’ = Elu+p+S—alu+p—2=5)?
= u+p+ E[S] — av® — 2aup — ap® — 2auE [S] — 2apE [S] — aE [S?]
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Eliminamos términos para obtener que la prima minima es la que cumpla la siguiente ecuacién
0=p(1l—2au—2aE[S]) —ap® + E[S] (1 — 20u) — aE [S?]

Obtenemos el valor de p dado que la ecuacién anterior es de segundo grado

(1 —2au —2aE(S)) £ /(1 — 2au — 2aE(S))? — 4(a(E(S)(2au — 1) + aE(52))

2a
1 —2au —2aE(S) £ /1 — 4au + 4a2u? — 402V (S)

2¢

Sustituyendo los valores estadisticos de S

1 —2au—2aNE(Y) + /1 — 4au + 402u? — 4a2NE(Y?)
p =
200

En donde N es el valor esperado para el modelo Poisson y E(Y') es el valor esperado para el
monto del siniestro.

Usando el principio del valor medio consideramos una sola funcion de utilidad, la cual esta dada

por

v(r) = 2 + az®

De manera que se debe cumplir que

En este caso tenemos que podemos obtener la inversa de la funcion por lo que se tendra que
p=v"(E[S+aS?)
Para esta ocasion la inversa es

11 +4ay

2

X

Por lo tanto

—14+ /1 +4a(E[S] + aE[S?)
2a

p:

Sustituyendo los valores se obtiene

—1+ /1 +4a\E(Y) +402AE(Y?2) + 40222 E2(Y)
2a

p:
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3.2. Base de datos

Para estimar el minimo de cobertura se va a utilizar una base de datos de las reclamaciones
de pagos a terceros proporcionada por la Asociacién Mexicana de Instituciones de Seguros,

AMIS por las siglas. En esta base de datos se tiene informacion de las siguientes variables:
1. Estado de la Republica Mexicana.- En que estado de la reptblica ocurrié el siniestro.
2. Tipo de vehiculo.- Autos, motos, comerciales, autobuses, camiones o tractocamiones.
3. Tipo de reclamacién .- Siniestro por lesiones o por danos materiales.
4. Monto de reclamaciones.- Cuanto fue el pago por el siniestro.

La base usada es una muestra con los pesos de cada grupo en particular.

3.2.1. Anadlisis de la base

Lo primero en notarse es que en los datos algunos registros tenfan informacion faltante o
valores negativos en el monto de reclamacion. Se tomé la decisién de omitir estos registros.
Otro aspecto de la base es lo reducido de la informacién que presenta, no tenemos informacion
de marca y modelo de los automotores, tres de las variables son nominales y una es numeérica.
La variable numérica es el monto de la reclamacion, es la que determina la gravedad del riesgo,
para determinar el minimo de cobertura en la pdliza.

Con estos datos se consideré estimar 3 diferentes modelos, esto debido a las caracteristicas de
los vehiculos y la gravedad de los siniestros que pueden generar, en el primero se consideré los
vehiculos ligeros: automéviles, motos y comerciales; el segundo se consideraron los vehiculos
pesados: autobuis, camién y tractocamién; en el tercero considera los datos de todos los vehicu-

los.

3.3. Estimacion de la prima para la minima cobertura

Haciendo uso de los datos obtenidos en las regresiones, andlisis que se mostrara en la si-

guiente seccion, se realizard una propuesta académica para la prima, basada en las formulas
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generadas en la seccion 3.1. De manera que se tienen las siguientes ecuaciones.

N(M,(a) -1
S (RS "

1 —2au —2aNE(Y) £+ /1 — dau + 4a2u? — 402N E(Y) )
P2 =

200

14+ /T+4aNE(Y) + 402NE(Y?) + 402 N2E2(Y) @

ps =
200

Basados en los resultados de los andlisis de regresiones podemos obtener distintos valores para
los estadisticos necesarios, se debe aclarar que el valor esperado para el monto del siniestro, es
decir E(Y), se sustituye por el valor de la propuesta del minimo de cobertura. Por lo que se

tendran los 3 valores de las propuestas

— Autos Pesados Todos
Cobertura | Cobertura | Cobertura

Propuestal 50 000 100 000 75 000

Propuesta2 | 100 000 100 000 100 000
Propuesta3d | 60 810.42 | 106 583.7 | 61 164.42

En cuestién a los datos necesarios para la estimacién como varianza y funciéon de momentos se

toman como sigue

«

V() = 7 (4)
6,35703

_ 5 5

1,365089 (5)

= 4,656861 (6)

My(t) =

()
)1’365089 (8)

Dado que la primera formula para la prima es idéntica en todos los casos, es decir, no utiliza

t
= (1-—
( 1,365089

el valor esperado del riesgo, presentaremos una sola vez la formula para esta prima y todas las

¢ —1,365089
N([1-—— —1)
1,365089

P = : (9)

Para las siguientes propuestas serian para la propuesta de minima cobertura 1

propuestas.

Formula de prima 2
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Autos
B 1 — 2au — 2aN (50000) + \/(1 + 2au)? — 402N (50000)
P2 = o
Pesados
1 — 2au — 2aN(100000) £ \/(1 + 2au)? — 402N (100000)
P2 = o
Todos
1 — 2au — 2aN(75000) + \/(1 + 2au)? — 402N (75000)
b2 =

2x

Formula de prima 3

Autos
B —14 \/1 + 4aN (50000) + 18,6274a2N + 4N (50000)%(1 + N)
p3s = ooy
Pesados
B —14 \/1 + 4aN(100000) + 18,6274a2N + 4N (100000)?(1 + N)
p3s = 5
Todos
—14 \/1 + 4aN(75000) + 18,6274a2N + 4aN(75000)%(1 + N)
p3 =

2a

Para la propuesta 2 serian

Formula de prima 2

Todos

1 — 2au — 2aN(100000) + \/(1 + 20u)? — 402N (100000)
2a

P2 =

Formula de prima 3

Todos

—14+ \/1 + 4a:N (100000) + 18,6274a2N + 4N (100000)%(1 4+ N)
2¢

pP3s =

Y para la ultima propuesta sera

Formula de prima 2
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Autos (28)
1 — 2au — 2aN(60810,42) + /(1 + 2au)? — 4’ N(60810,42)
P2 = e (29)
Pesados (30)
1 — 2au — 2aN(106583,7) £ /(1 + 2au)? — 402N (106583,7)
P2 = e (31)
Todos (32)
1 — 2au — 2aN(61164,42) £ /(1 + 2au)? — 402N (61164,42)
P2 = e (33)
(34)
Formula para la prima 3
Autos (35)
—1+ /1 + 4aN(60810,42) + 18,6274a2N + 4aN(60810,42)%(1 + N)
ps = 7 (36)
Pesados (37)
—1+ /1 + 4aN(106583,7) + 18,6274a2N + 4aN(106583,7)%(1 + N)
ps = 7 (38)
Todos (39)
—14 /1 +4aN(61164,42) + 18,6274a2N + 4aN(61164,42)2(1 + N) (40)
ps =
2a

3.4. Analisis de la dependencia entre las variables de la

base de datos

Para realizar los andlisis correspondientes a las dependencias, es decir las regresiones, no
se contaba con suficientes datos para realizar aproximaciones certeras, puesto que las variables
explicativas son escasas. Se realizo un analisis de independencia entre los montos de reclama-
ciones y los tipos de vehiculos mediante tablas de contingencia, categorizando los montos de
las reclamaciones.

Primero se tomard todos los tipos de vehiculos, por lo que se creo una tabla de contingencia
para establecer frecuencias entre los tipos de vehiculos, ademas de crear categorias para los
montos de los siniestros, esto se hizo de la siguiente manera, se crearon 5 espacios, que se ven

ejemplificados en la siguiente tabla de contingencia.
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0-50000 50001-100000 100001-150000 150001-200000 200001-7.5M

Autos Y11 Ya,1 Y31 Ya1 Ys.1
Autobus Y12 Y2,2 Y3,2 Ya,2 Ys,2
Camiones Y13 Y23 Y3,3 Ya,3 Y53
Motos Y1,4 Y24 Y34 Yau Y54
Tracto Y15 Y2,5 Y35 Ya5 Ys,5
Comercial Y16 Y2,6 Y36 Ya6 Ys,6

El modelo elegido dado el tipo de datos, y las necesidades del proyecto, fue el multinomial.

T\ _ .7
log (77_1) = z; B

De esta manera, el modelo lineal, con el niimero observado en cada casilla como variable res-

dando como formula general de este

puesta y los automotores y el monto de las reclamaciones como variables explicativas, queda

CcOo1mo

71"
log (W—]) = Bog + BraTik + BorTor + B3 rTak + BarTar + P55k
1

donde k, es la categoria de la respuesta. En este caso convertimos cada tipo de vehiculo en una

variable explicativa, de menera que cada variable se ve

1 para tipo de vehiculo j
x]- =
0 para otro caso

De esta manera se estima la probabilidad de cada casilla, es decir que tan probable es que
la severidad pertenezca a cada tipo de categoria del monto a partir de cada tipo de vehiculo.
Como ya se menciono en el capitulo anterior estas probabilidades se calculan de la siguiente

manera.

ﬁ'j = 7%1 eXp(:Cijj)
Para las probabilidades usuales, mientras para la probabilidad de referencia se tiene

1

J
1+ 3 exp(z]b;)

Jj=2

T =

Para lograr establecer estas probabilidades primero tenemos que obtener los coeficientes del
estimador lineal, para esto hacemos uso del software R, que hace uso de métodos numeéricos
para obtenerlos, en lo posterior se tomo el cédigo que utilizan las aseguradoras para clasificar

los vehiculos como sigue
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Autos 1
Comerciales 2
Camiones 3
Tractocamiones 4
Motos 6
Autobuses 8

Se toma como referencia la clase de los autos y de los 50000 para realizar el calculo de los

parametros.

Call:

multinom (formula =

Coefficients:

100000 —4.766905
150000 —6.212698
200000 —7.062737
7500000 —6.376206

factor (q[, 6])4
100000 1.414818
150000 1.645580
200000 1.967581
7500000 2.165022
Std. Errors:

(Intercept)
100000 0.01230127
150000 0.02526360
200000 0.03862158
7500000 0.02741165

factor (q[, 6])4
100000 0.03703596
150000 0.06821609
200000 0.09094541
7500000 0.05980364

(Intercept)

1:5]

factor (q[, 6])2

factor (q[, 6])3

factor (q[, 6]))
factor (q[, 6])2 factor (q[, 6])3
0.11512703 0.9437532
0.03933643 0.9380415
0.17833206 0.9186412
0.32298829 1.5520480
factor (q[, 6])6 factor (q[, 6])8
—0.0656791 1.1968125
—1.1259469 1.5035482
—2.3781647 0.8385626
0.7724681 2.2651990

0.02983881 0.04503788

0.06322676 0.09231071

0.09123845 0.14227261

0.06108403 0.07609133

factor (q[, 6])6 factor (q[, 6])8

0.1834410 0.04803766
0.6389399 0.08513952
1.8263866 0.17707813
0.2699591 0.06642767
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Residual Deviance:
191867.4

AIC:

Calculamos el valor p, con las pruebas Wald. Primero dividiendo los coeficientes entre el

191819.4

valor del error estandar, para posteriormente calcular la prueba z

z<—summary (x) $coefficients /summary(x)$standard . errors

p<—(l—pnorm(abs(z),0,1))*2

Dando como resultado lo siguiente, en este caso se toma como titulo de la columna el extremo

mas alto del intervalo.

(Intercept) factor(qf,

6])2

factor (ql,

6])3

100000 0 1.141794e—-04 0.000000e+00
150000 0 5.338443e—01 0.000000e+00
200000 0 5.063368e—02 1.068634¢e¢—10
7500000 0 1.239274e—-07 0.000000e+00
factor (q[, 6])4 factor (q[, 6])6 factor (q[, 6])8
100000 0 0.720313890 0.000000e+00
150000 0 0.078033672 0.000000e+00
200000 0 0.192877220 2.184603e—06
7500000 0 0.004217391 0.000000e+-00

Como podemos ver los valores son bastante bajos, los tinicos que no comparten ésta tenden-

cia son los del factor 6, este es el de las motos, dado que pareciera haber pocos datos sobre estos.

Ahora calcularemos los estadisticos que faltan a los mencionados en el capitulo anterior.
Esto dado que ya se calculo en el modelo, la devianza y el Criterio de Informacién Akaike.

Procedemos con los residuos Pearson xi-cuadrado

0; — €;
ri =
Ve
Dando como resultado

50000 100000 150000 200000 7500000
Autos 0.22110 —1.9682389 —1.234819 —0.231016 0.5171441
Autobus 0.56106 —1.8784874 —2.403930 4.390167 —2.1441492
Camiones —0.43396 0.3665118 2.433553 3.904343 0.0643551
Motos —0.21407 0.8859595 3.533807 3.100847 —1.3225445
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0.08128 —0.3180718
—0.20555 0.7832052

0.020129 —1.184530
1.488070 0.536677

0.3546766
0.7971597

Tractocs

Comerciales

Ahora procedemos a calcular las probabilidades para cada una de las respuestas, es decir la
probabilidad de caer en alguna categoria, dependiendo el factor que tenga.

Por lo que las probabilidades quedan de la siguiente manera

50000 100000 150000 200000 7500000
Autos 0.9871 0.008396 0.0019779 0.0008453 0.001679
Autobus 0.9473 0.026671 0.0085382 0.0018767 0.015528
Camiones 0.9641 0.021075 0.0049362 0.0020692 0.007745
Motos 0.9877 0.007868 0.0006419 0.0000784 0.003639
Tractocs 0.9377 0.032832 0.0097414 0.0057451 0.013906
Comerciales 0.9852 0.009403 0.0020534 0.0010084 0.002315

En este caso podemos apreciar que las probabilidades de que el siniestro quedase debajo de
los 50 mil pesos, es bastante amplia en cualquiera de los tipos de vehiculo. Esto podria ayudar

a establecer los minimos de cobertura, aunque eso se seguira en la siguiente seccion.

3.4.1. Modelo de regresién de lesiones

Tomando unicamente los siniestros de lesiones y accidentes mortales, se creo la misma tabla
que se hizo para todos los tipos de siniestro, siguiendo la misma tematica del anterior, de nuevo
mantenemos las mismas variables respuesta y explicativas, salvo que en este caso la base se

restringe a las reclamaciones por lesiones.

Call:

multinom (formula = q[, 1:5] factor(ql, 6]))

Coefficients:

(Intercept) factor(q|, 6])2 factor(q|, 6])3

100000 —4.603618 0.13075174 0.7950304
150000 —5.587454 0.07814915 0.9700770
200000 —6.355945 0.37937084 1.1392776
7500000 —5.367584 0.52036679 1.7598632

100000

factor (q[, 6])4
0.6803041

factor(q[, 6])6
1.1514662

factor (q[, 6])8

1.223304
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150000 1.0988575 1.3077018 1.438657
200000 1.2130810 0.8244481 1.491611
7500000 1.8795927 0.9340740 2.122361
Std. Errors:

(Intercept) factor (q[, 6])2 factor (q[, 6])3
100000 0.02973916 0.07896889 0.1536201
150000 0.04848568 0.13163656 0.2296431
200000 0.07113027 0.17006422 0.3104795
7500000 0.04345787 0.09819745 0.1433855

factor (q[, 6])4 factor(q[, 6])6 factor(q[, 6])8
100000 0.1551158 0.2556838 0.1074436
150000 0.2068784 0.3838514 0.1579007
200000 0.2871501 0.7120875 0.2255636
7500000 0.1305515 0.4130971 0.1060454
Residual Deviance: 38862.73

AIC: 38910.73

Podemos ver que la devianza es menor y el coeficiente de informacién de Akaike mantiene la

misma tendencia. Calculamos ahora también el valor p, con las pruebas Wald.

z<—summary (x) $coefficients /summary(x)$standard.errors
p<—(1—pnorm(abs(z),0,1))x2

Da el resultado siguiente

100000 0 9.777503e—-02 2.275427e—-07
150000 0 5.527305e—-01 2.397041e—-05
200000 0 2.569767e—02 2.431073e—-04
7500000 0 1.163187e—-07 0.000000e+00
factor (q[, 6])4 factor (q[, 6])6 factor (q[, 6])8
100000 1.155700e—05 6.685034e—06 0.000000e+00
150000 1.086603e—07 6.573118e—04 0.000000e+00
200000 2.394148e—-05 2.469495e—01 3.770806e—11
7500000 0.000000e+00 2.375004e—-02 0.000000e+00

(Intercept)

factor(q[, 6])2

factor (q[, 6])3
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Podemos ver que las probabilidades son bajas, salvo de nuevo el factor 6, tal vez por la cantidad

de datos. De nuevo ahora procedemos a calcular los residuos Pearson. Que da como resultado

50000 100000 150000 200000 7500000
Autos —2.35920 5.28696337 12.9817049 10.050010 24.082449
Autobus —2.16874 1.46989615 3.5285084 6.647977 8.938704
Camiones —1.23735 —0.08689469 2.8531042 3.083889 9.344115
Motos —1.31265 5.68260200 11.2770022 9.493721 2.867875
Tractocamiones —0.12630 —3.85937275 0.3791078 —0.180603 6.070762
Comerciales —1.38300 2.31526265 5.4382821 6.008383 14.456338

Ahora vamos a calcular las probabilidades de cada categoria.

50000 100000 150000 200000 7500000

Autos 0.98023 0.0098175 0.0036705 0.0017020 0.004573186
Autobus 0.91199 0.0310413 0.0143943 0.0070378 0.035531223
Camiones 0.93932 0.0208336 0.0092792 0.0050961 0.025468395
Motos 0.94219 0.0298461 0.0130456 0.0037311 0.011186391
Tractocamiones 0.93684 0.0185264 0.0105267 0.0054720 0.028631984
Comerciales 0.97480 0.0111269 0.0039468 0.0024735 0.007652372
3.4.2. Modelo de regresion de danos

Tomando los datos de danos, la regresiéon, usando las mismas variables, queda de la siguiente

manera

Call:

multinom (formula =

Coefficients:

qal,

(Intercept)

1:5]

factor (ql,

factor (q[, 6])2

6]))

factor(ql, 6])3

100000 —4.826923 0.1717210 1.019173
150000 —6.421666 0.2043616 1.286074
200000 —7.308084 0.1966247 1.487843
7500000 —7.001943 0.3267526 1.560699

factor (q[, 6])4 factor(q[, 6])6 factor (q[, 6])8
100000 1.505863 —3.038988e—-01 1.092831
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150000 1.847230 —1.708605e+00 1.218694
200000 2.071187 —1.065269e+02 1.335888
7500000 2.563490 2.706555e—03 1.881823
Std. Errors:

(Intercept) factor (q[, 6])2 factor (q[, 6])3
100000 0.01370806 0.03204778 0.04697760
150000 0.03033124 0.06994245 0.09173777
200000 0.04722436 0.10923016 0.13058271
7500000 0.04052664 0.08897424 0.10863886

factor (q|, 6])4 factor(q|, 6])6 factor (q[, 6])8
100000 0.03861924 2.287072e—-01 0.05668334
150000 0.07329028 1.020461e-+00 0.11758387
200000 0.10402578 4.139679e—15 0.17320699
7500000 0.07438880 5.810272e—-01 0.11630916

Residual Deviance: 145809.7
AIC: 145857.7

Podemos ver que la devianza y el AIC es mayor que en el modelo de lesiones pero menor al

total, ahora calculamos como en el anterior, el valor p, con las pruebas Wald.

(Intercept) factor(q[, 6])2 factor (q[, 6])3

[
100000 0 8.401756e—08 0
150000 0 3.479549e—-03 0
200000 0 7.184560e—02 0
7500000 0 2.402454e—-04 0

factor (q[, 6])4 factor (q[, 6])6 factor (q[, 6])8

100000 0 0.18392450 0.000000e+00
150000 0 0.09406239 0.000000e+-00
200000 0 0.00000000 1.221245e—-14
7500000 0 0.99628329 0.000000e+00

Podemos ver que las probabilidades son casi todas cero, sin embargo en este caso las probabi-

lidades del factor 6, son bastante altas.

Calculamos los residuos Pearson

50000

100000

150000

200000

7500000
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Autos 0.0075428 —0.113426 —0.022555 6.120e—02 0.023614
Autobus —0.0469542 —0.035417 0.005435 —1.864e—01 —0.074496
Camiones —0.0390053 0.072982 —0.018074 1.607e—01 0.013637
Motos —0.0999566 —0.076295 0.037508 —1.092¢—23 0.008806
Tractocamiones 0.0005874 0.000503 0.000021 —3.394e—03 —0.252066
Comerciales —0.0026244 —0.058743 0.045909 —-1.643e—02 0.032344

Y para finalizar los valores de las probabilidades respectivas, quedando como sigue

50000 100000 150000 200000 7500000

Autos 0.98890 0.0079222 0.00160790 6.6266e—04 0.00090001
Autobus 0.96346 0.0230218 0.00529925 2.4555e—03 0.00575700
Camiones 0.96582 0.0214394 0.00568250 2.8655e—03 0.00418597
Motos 0.99293 0.0058699 0.00029240 3.6225e—50 0.00090612
Tractocamiones 0.94024 0.0339563 0.00969586 4.9990e—03 0.01110819
Comerciales 0.98659 0.0093845 0.00196788 8.0477e—04 0.00124492
3.4.3. Modelo de regresion Gamma

En la aplicacién de la regresion gamma, se siguieron los 3 modelos distintos para analizarse.
Para la estimaciéon de los parametros debemos establecer como seria el GLM en cuestion de
severidad en los siniestros

Y; = (Bo + Brxi) + ¢ (41)

En este caso se cuenta unicamente con el tipo de vehiculo, por lo que es nuestra tnica variable
independiente.

La estimacién de los coeficientes se realiza por maxima verosimilitud, sin embargo al realizar
esto con la base su complejidad aumenta, por lo que se utilizé un paquete estadistico R, para

la estimacién de estos bajo métodos numérico-computacionales.
3.4.3.1. Modelo Vehiculos ligeros

Se procedié a la creacion de la regresién gamma de vehiculos ligeros, estos comprenden,
como ya se dijo antes, automoviles, motos y comerciales. Este relaciona el tipo de vehiculo con

el costo del siniestro. Lo primero que se realizé fue una prueba de contingencia.

Pearson’s Chi—squared test
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data: peq
X—squared = 11830000, df = 942790, p—value < 2.2e—16

Por lo que la hipotesis nula, la cual dice que ambas columnas son independientes se rechaza.
El nivel de grados de libertad se calcula usando el niimero de filas y columnas, nM — p*, en
este caso M es el numero de filas y p* las columnas, esto se cumple para las siguientes pruebas

chi-cuadrado

Asi que los resultados de la regresion gamma, usando como variable explicativa el tipo de
vehiculo y variable respuesta el monto del siniestro, para el grupo de automéviles pequenos en

cuestiéon de severidad es el siguiente.

Call:
glm (formula = peq[, 1] 7 peq[, 2], family = Gamma(link = log))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
—4.050 —1.417 —0.606 0.545 32.226

Coefficients:

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

(Intercept) 9.106675 0.007333 1241.821 <2e—16 *x*x
peq[, 2] 0.051973 0.005790 8.977 <2e—16 #**x*

Signif. codes: 0 xxx 0.001 %% 0.01 %= 0.05 . 0.1 1
(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 7.113716)
Null deviance: 1674411 on 942794 degrees of freedom
Residual deviance: 1673843 on 942793 degrees of freedom

AIC: 19089667

Number of Fisher Scoring iterations: 6
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Para el calculo de la severidad se utiliza la familia Gamma, con la funcion link de logaritmo, po-

demos observar que los coeficientes son significativos y se pueden obtener buenas estimaciones

con estos para estimar la severidad, ademéas podemos observar una baja devianza, comparada

con otros modelos asi también como el AIC.

3.4.3.2. Modelos vehiculos pesados

En el caso de automotores pesados, se realizo el modelo respectivo a estos, se realizé una

tabla relacionando este tipo de vehiculos con sus severidades. Se procede a hacer una prueba

de contingencia.

Pearson’s Chi—squared test

data: gr
X—squared = 2386600, df = 69538, p—value < 2.2e¢—16

Aqui vemos que la hipotesis de independencia se rechaza y por lo tanto se procede a realizar la

regresion, usando tal cual en le modelo anterior el monto del siniestro como variable respuesta

y el tipo de vehiculo como variable explicativa, en cuestion a severidad.

Call:
glm (formula = gr[, 1] 7 gr[, 2], family = Gamma(link

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
—4.0171 —-1.3734 —0.8565 —0.1424 28.9592

Coefficients:

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

(Intercept) 9.707486 0.047431 204.666  <2e—16 sxx
gri, 2] 0.018064 0.009349 1.932 0.0533

Signif. codes: 0 xxx 0.001 %% 0.01 %= 0.05 . 0.1 1
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(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 24.63469)

Null deviance: 139861 on 69538 degrees of freedom
Residual deviance: 139771 on 69537 degrees of freedom
AIC: 1489354

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Este modelo se realizo con la misma funcién link, y como podemos observar los coeficientes

tienen una baja probabilidad de ser nulos, la devianza es mas baja que el anterior.

3.4.3.3. Modelo Completo

En el dltimo modelo se tomaron en cuenta todos los tipos de vehiculos. Procediendo de la

misma manera presentamos la prueba de contingencia.

Pearson’s Chi—squared test

data: Ultimo
X—squared = 15024000, df = 1012300, p—value < 2.2e¢—16

Podemos ver el pequeno tamano, que mantiene en la mayoria de los modelos. Por lo que
presentamos los resultados de la regresion gamma, de igual manera mantenemos las variables

respuesta como el monto y la explicativa como el tipo de vehiculo, correspondiente

Call:
glm (formula = Ultimo[, 1] ~ Ultimo[, 2], family = Gamma(link = log))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
—4.070 —1.417 —0.635 0.537 34.402

Coefficients:

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

(Intercept) 9.029042 0.004794 1883.49 <2e—16 #*x
Ultimo [, 2] 0.130809 0.002654 49.28  <2e—16 *xx

Signif. codes: 0 *xx 0.001 *x 0.01 * 0.05 . 0.1 1
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(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 9.013556)

1844557 on 1012333
1820468 on 1012332

Null deviance: degrees of freedom

Residual deviance: degrees of freedom

AIC: 20584336

Number of Fisher Scoring iterations: 7

3.4.3.4. Estimaciones e Intervalos de confianza

A continuacién presentamos una tabla con los coeficientes

Parametro Autos Pesados Todos
Severidad | Severidad | Severidad
Bo 9.106675 | 9.707486 | 9.029042
b1 0.051973 | 0.018064 | 0.130809

Ahora se calcularan los intervalos de confianza asi como las estimaciones de los parametros.
Presentamos ahora para el modelo de autos la estimacién del valor esperado con el modelo
lineal generalizado, en la imagen 3.1 en color rojo. En este caso figura 3.1 las incidencias son
tantas y tan variadas con respecto a la severidad que nuestra estimacién queda en la parte

media de los conjuntos donde se conglomeran.

Ahora veremos el caso de los vehiculos pesados de nuevo se presenta el valor esperado en
color rojo en la imagen 3.2. Para este caso, en la figura 3.2 podemos observar que la estimacién
es mucho mas cercana y las incidencias que quedan por encima son objetos aislados.

Por ultimo veremos el modelo completo es decir con todos los tipos de vehiculos, vemos el valor
esperado en color rojo.

En este caso, figura 3.3, podemos ver que las incidencias estan bastante acumuladas por lo que
la estimacién queda en la parte baja de la grafica.

Para finalizar esta parte veremos los intervalos de confianza al 95 %, en todos los casos los
intervalos quedan bastante ajustados a la estimacion. En las figuras 3.4, 3.6 y 3.5 podemos ver

estos efectos en verde se encuentran los intervalos.
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Modelo de Autos

Severidad
0 80000 200000

0 80000 200000 320000 440000

Incidencia

Figura 3.1: Estimacion de severidad para modelos pequenos

Modelo de vehiculos pesados

Severidad
0e+00 5e+04 1e+05

50000

0 10000 30000 70000

Incidencia

Figura 3.2: Estimacion de severidad para modelo pesados

Intervalos Autos Pesados Todos
Severidad | Severidad | Severidad
Minimo 107 500 112
Esperado 9585.7 17895.01 | 10172.19
Maximo | 33099.45 | 92329.49 35905




60 Aplicacién de la Teoria

Modelo Completo
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Figura 3.3: Estimacion de severidad para modelo completo

Modelo de vehiculos pesados

Severidad
0e+00 5e+04 1e+05

0 10000 30000 50000 70000

Incidencia

Figura 3.4: Intervalos de confianza vehiculos pesados

Con estos valores se puede trabajar para dar un rango para la propuesta del minimo de

cobertura.
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Figura 3.5: Intervalos de confianza autos pequetios
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Figura 3.6: Intervalos modelo completo

3.5. Propuesta de minimo de cobertura

Los seguros de responsabilidad civil, se encuentran en la dificil tarea de estandarizarse a

nivel nacional. Esto conlleva el problema de la cobertura, que hasta este ano, se hacia de
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manera individual en cada estado. Intentado resolver este importante problema, se propondra
un minimo de cobertura estimado a partir de los andlisis realizados anteriormente a la base de
datos otorgada por la AMIS, es decir la muestra de los incidentes en este tipo de seguros.

Usando los datos de la secciéon anterior, es decir la regresion multinomial, obtenemos que en
todos los casos las probabilidades estan totalmente cargadas en la primera columna, es decir
que al menos el 90 % de los incidentes ocurren debajo de los $50000, esto, ademads, cobra mayor
importancia cuando podemos visualizar el valor esperado de la severidad en cada modelo asi
como los intervalos de confianza. Sin embargo, debemos hacer inca pie en la diferencia entre
estos, puesto que como podemos ver, el modelo de , es decir, donde agrupamos los vehiculos de
tamano pequeno, su valor esperado asi como sus intervalos quedan acordes al primer anélisis,
sin embargo al comparar los intervalos de confianza del modelo con vehiculos pesados, podemos
observar que estos salen del rango de los 50000. Usando estos datos daremos algunas propuestas

para el minimo de cobertura.

= La primer propuesta es el uso directo de la combinacién de modelos, es decir tomando
en cuenta que se tiene al menos 90 % de probabilidades que un siniestro tenga costo por
debajo de los $50 000, y ademés que los intervalos de confianza arrojan que, en cuanto
a vehiculos ligeros, son inferiores a esta, por lo que podemos tomar como el minimo
propuesto los $50 000. Por otro lado los intervalos en vehiculos pesados superan los $50
000, asi que es adecuado el uso de un valor que sea acorde a estos, es decir que abarque
ambos casos, el intervalo superior y los 50 000 del modelo multinomial. Entonces para
vehiculos pesados, se puede tomar como $100 000 el minimo de cobertura y esto aseguraria
cubrir ambas posibilidades.
En lo que respecta al modelo total, aunque en la regresién logistica podria verse que hay
concordancia entre los datos, los intervalos de confianza difieren bastante entre autos y
pesados, aun asi se hard una metodologia para el mismo con fin meramente académico,

dando como propuesta de minimo una cifra entre las dos anteriores.

— Autos Pesados Todos
Propuesta | Propuesta | Propuesta
Cobertura 50000 100000 75000

= La segunda propuesta de minimo de cobertura, basada en los datos obtenidos en el anélisis
anterior, conforme al hecho que la regresion logistica, arrojo que la probabilidad de superar
el monto de los $50 000 es muy baja, y tomando los intervalos de confianza obtenidos en
la regresion gamma; tomaremos el valor mayor que cubra todos los valores, de manera

que necesitamos una cifra que sea superior a los 50 000, ademas mayor a 92329.49, por
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lo que usamos un soélo valor para todos los modelos de manera que se pueda cubrir una

proporcién grande de los siniestros con esta cifra, $100 000.

La tercera propuesta es el uso de los datos obtenidos, es decir, el valor esperado y la
desviacion estandar de los datos. Incluirlos en una ecuacién con un coeficiente dado por
el usuario, que podria cambiar por cada modelo creado, esto con la finalidad de poder
ser modificado, una vez que se tengan datos de distinto tiempo, es decir, que pueda ser
modificado dependiendo las relaciones que surjan a través de las circunstancias que se
vivan en el pais, ademas de que pueda ser modificado dependiendo las necesidades, como
pudiera ser los tipos de vehiculos que puedan surgir y los danos que podrian ocasionar,

las zonas donde circulan o incluso la clase de conductor que lo usa.

Mp<—function (a,b,x){
Mc—a+b*x
return (M)

}

En donde a es el valor esperado obtenido de la regresiéon gamma; b es la desviacion
obtenida de los datos; Y x es el coeficiente modificable. De ésta manera podemos obtener
para cada modelo la cobertura sélo ingresando los datos obtenidos de cada modelo.

Asi obtenemos la siguiente tabla, con coeficientes de la siguiente manera

Coeficiente Autos Pesados Todos
Propuesta | Propuesta | Propuesta
1 35198.06 | 106583.7 | 44167.01
1.5 48004.24 150928 61164.42
2 60810.42 | 195272.3 | 78161.84
2.5 73616.59 | 239616.6 | 95159.25

En estos también debemos procurar cumplir con las probabilidades del primer modelo y
los intervalos del segundo. De manera que se pueda usar un coeficiente distinto para cada
uno.

Se hizo el analisis incluyendo el modelo total, sin embargo por los resultados de la regresion
gamma podemos ver que existe una diferencia entre ambos, por lo que intentar dar un
minimo conjunto podria llevar a la subvaloracién de los siniestros de vehiculos pesados.
De la tabla anterior se puede obtener los coeficientes para cada modelo, siendo que estos
cubran ambas posibilidades, es decir de las regresiones gamma y multinomial, para cada

uno de los tipos de vehiculos.
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— Autos Pesados Todos
Propuesta | Propuesta | Propuesta
Coeficiente 2 1 1.5
Cobertura | 60810.42 | 106583.7 | 61164.42

Finalmente podemos comparar las tres propuestas dadas en la siguiente tabla resume los

montos sugeridos

— Autos Pesados Todos
Cobertura | Cobertura | Cobertura

Propuestal 50 000 100 000 75 000

Propuesta2 | 100 000 100 000 100 000
Propuesta3 | 60 810.42 | 106 583.7 | 61 164.42

En conclusiéon, se pueden obtener de manera estadistica propuestas para el minimo de cober-
tura, sin embargo esto es meramente académico y con el objetivo que sirva de antecedente

bibliografico para el establecimiento del mismo.
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3.6. Problemas a futuro

Para terminar, existen problemas que se pueden seguir a futuro en este tema, para este caso
particular se usa unicamente una parte del modelo cldsico de Cramer-Lundberg, para futuros
proyectos se podria ampliar la informacion por parte de las aseguradoras para dar un panorama
mas amplio de como afectaria o cuales serian las circunstancias que daria lugar este tipo de
seguro. Esto porque en este proyecto unicamente se manejo el enfoque de gasto, para dar de
manera estadistica cual seria un buen estimador del minimo de cobertura, pero no se profundizo
en las repercusiones que podria tener en las finanzas de cada empresa.

Por otro lado el enfoque que se manejd, esta basado en la idea de una distribucién con “colas
ligeras”, esto significa que al establecer las distribuciones se intuyo, y después se calculo, que
seguian a la familia de las gamma, esto da lugar a futuros proyectos quitando esta suposicién,
u obteniendo datos que no sigan esta misma tendencia, lo que darfa lugar a un manejo distinto,
puesto que tendria mayor cantidad de reclamos de costos altos, lo que influiria en la distribucién
y los célculos que se obtendrian diferirian.

Estas serfan las lineas que podrian seguir investigaciones o proyectos a futuro con este mismo

tema.
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