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1. Introduccion

La tarificacion de los seguros, desde el punto de
vista técnico’, tiene como objetivo el correcto calcu-
lo de primas equitativas? y suficientes3. Distingui-
mos dos sistemas de tarificacion: a priori y a pos-
teriori. Para la realizacién de un proceso de tarifi-
cacion el actuario hace uso de métodos estadisticos,
principalmente de técnicas de analisis multivarian-
te. En este trabajo nos centramos en las técnicas
estadisticas que se aplican en la tarificacion a priori
del seguro del automovil, en concreto en el Modelo
Lineal Generalizado (MLG) y la Regresion Basada
en Distancias (RBD).

Para una correcta tarificacion es necesario tener
en cuenta las peculiariedades que cada cobertura
tiene actualmente en Espana y en qué modo se rea-
liza la recogida de datos, tanto a nivel de entidad
aseguradora individual como a nivel de bases de da-
tos y plataformas del sector asegurador.

El trabajo se ha estructurado como sigue: en el
apartado 2 realizamos una breve descripcion de los
procesos de tarificacion de los seguros no vida; en
el apartado 3 describimos el tipo de datos con el
que realizar el calculo de primas y los métodos es-
tadisticos aplicables para su resolucion, en especial
el MLG y la RBD; en el apartado 4 discutimos las
peculariedades del seguro obligatorio del automo-
vil en Espana y en qué modo deben ser tenidas en
cuenta en el calculo de sus tarifas; finalmente, en el
apartado 5, comentamos las aportaciones recientes
y perspectivas futuras de investigacion respecto de
la RBD en su aplicacién en el &mbito actuarial.
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2. Tarificaciéon de los seguros no vida

El actuario debe elaborar unas bases técnicas
que comprendan, entre otros aspectos: informacion
genérica (explicacion del riesgo asegurable, los fac-
tores de riesgo considerados en la tarifa y los siste-
mas de tarificacion utilizados) e informacion esta-
distica sobre el riesgo (la estadistica utilizada indi-
cando el tamano de la muestra, las fuentes, el mé-
todo de obtencion y el periodo a que se refiera).
Desde el punto de vista legal los seguros directos
se clasifican en los sequros de vida y el resto, tam-
bién denominados de no vida. Los seguros de vida
cubren el riesgo de muerte y/o supervivencia de las
personas y los riesgos complementarios de acciden-
te y enfermedad (véase [8] para un mayor detalle en
la clasificacion de los ramos). En este trabajo nos
ocupamos de la tarificacion de los seguros no vida,
y en especial del seguro del automdvil.

2.1. La prima o precio del seguro

Supongamos que disponemos de una cartera —
o conjunto de polizas— infinita cuyos elementos son
idénticos, es decir, que observamos el mismo riesgo
de un ramo de no vida. Para cada poliza observa-
mos los datos referentes a la siniestralidad, recogida
en las variables aleatorias nimero de siniestros (en
general del periodo de un afio), N, y sus correspon-
dientes cuantias, X; parai =1,..., N. El coste total

N

por poliza, S, viene dado por lasuma: S = > X;. Si
asumimos como hipoétesis del proceso de riésglo la de
equidistribucién de las cuantias de los siniestros, la
de independencia entre dichas cuantias y la de inde-
pendencia entre la cuantia por siniestro y el ntimero

Ley 30/1995 de Ordenacién y Supervision de los Seguros Privados.

2E] principio de equidad se refiere a que la prima se ajuste al riesgo de siniestralidad de cada péliza, es decir, que el
asegurado pague segun el riesgo que incorpora. Este criterio implica tener en cuenta los factores de riesgo que explican en
mayor medida el comportamiento de la estructura aleatoria de siniestralidad.

3El principio de suficiencia se refiere a que en términos esperados las primas sean suficientes para cubrir todos los

riesgos de la cartera considerada y que permitan hacer rentable, en condiciones de estabilidad a largo plazo, a la empresa

aseguradora.
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de siniestros, la esperanza del coste total por pdliza,
E[S], la calculamos como el producto de la esperan-
za del nimero de siniestros por la esperanza de la
cuantia de un siniestro: E[S] = E[N]x E [X] . Esta
cantidad se denomina prima pura con bases de se-
gundo orden, P. Cambiamos el riesgo aleatorio que
conlleva la poliza, que puede tomar cualquier valor
positivo o nulo, por un valor cierto fijo que coincide
con la esperanza matematica del coste total:

P=E[N]x E[X]. (1)

La prima pura (1) es la componente base del
precio del seguro, con esta cantidad la entidad ase-
guradora acumula la cantidad suficiente para ha-
cer frente a los siniestros previstos y esperados. Su
calculo debe estar basado en informacion estadis-
tica propia de cada ramo, y en su caso, de cada
producto o modalidad de seguro. Por ello, es nece-
sario partir de una base de datos de calidad, tanto
a nivel individual de entidad aseguradora, como a
nivel sectorial.

En la practica no se dispone ni de una cartera
infinita ni de suficiente informacion estadistica, por
lo que la prima de riesgo se corresponde con la espe-
ranza mateméatica (1) mas un recargo de seguridad
o de solvencia. Ademas, hasta la obtencion del pre-
cio final del seguro, anadimos la parte de gastos de
gestion interna y externa de la entidad asegurado-
ra, la parte de beneficios y los recargos externos a
la prima e impuestos repercutibles (ver [8]). En este
trabajo nos ocupamos tnicamente del calculo de la
prima pura sin entrar en la aplicacién de recargos
de solvencia, para lo cual serfa necesario tener en
cuenta que las diferentes coberturas no son inde-
pendientes entre si.

2.2. Tarificacion a priori o class-rating

El sistema de tarificaciéon a priori asigna una
prima a un riesgo que se incorpora en una carte-
ra sin tener necesariamente experiencia sobre la si-
niestralidad que conlleva. Unicamente es necesario
conocer determinadas caracteristicas para asignar
una siniestralidad esperada y con ella una prima.

Supongamos que disponemos de la experiencia
de una cartera para una determinada cobertura de
seguro en un periodo fijado. Para cada podliza, se
han observado los datos referentes a las variables
aleatorias de siniestralidad (ntimero de siniestros y
sus correspondientes cuantias), y una serie de fac-

tores potenciales de riesgo, los cuales pueden hacer
referencia a caracteristicas del objeto asegurado o
a otros condicionamientos de este: caracteristicas
del asegurado, del tomador del seguro, condiciones
socio-econémicas que lo rodean, etc. Los principios
técnicos en que se basa la tarificacion a priori con-
sisten en un proceso que debe solucionar las siguien-
tes fases ([35], [19], [4], [6]):

1) La determinaciéon de la estructura de tarifa
que consiste en ([8]):

- La seleccion de las variables de tarifa:
es la eleccion de los factores de riesgo
o caracteristicas que utilizaremos para
distinguir a los asegurados con diferen-
tes riesgos asociados ya que influyen en
la siniestralidad. Los factores selecciona-
dos pasan a ser las denominadas varia-
bles tarificadoras o de tarifa;

- La determinacion de las clases de ta-
rifa: es la eleccion de las clases o agru-
paciones de clases de las variables tarifi-
cadoras que acaban discriminando a los
diferentes grupos de riesgo en la tarifa
final;

- La obtencion de los grupos de tarifa:
es la obtencién de grupos homogéneos
de riesgo, exclusivos y exhaustivos, for-
mados a partir de las clases de tarifa
anteriores;

- La inclusién de los gastos en la tarifa;
- Y el tratamiento especial y adecuado
de los grandes riesgos.

2) El calculo de la prima para cada grupo de
tarifa, que consiste en la estimacion de las primas
de riesgo equitativas y suficientes que ajusten la si-
niestralidad para cada grupo de tarifa a partir de la
esperanza del numero de siniestros y de la cuantia
por siniestro.

3) Por ultimo, se realiza la adecuacion de la ta-
rifa al mercado competitivo teniendo en cuenta la
competencia de mercado y los segmentos de pobla-
cion a los que va dirigida la cobertura.

Formamos pocos grupos si buscamos una tarifa
resultante sencilla y aplicable, que diferencie mini-
mamente los riesgos de calidades diferentes, o for-
mamos una agrupaciéon mas fina si el objetivo es
mayor ajuste en la prima individual y mas detalle
en la tarifa final.
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Los pasos de seleccion de variables tarificadoras,
de determinacion de las clases de tarifa y de obten-
cion de los grupos de tarifa, dentro de la fase de
determinacién de la estructura de tarifa, estan en-
tre ellos estrechamente vinculados, y su resolucion
no es independiente en funcion de las metodologias
de analisis estadistico utilizadas (ver [8]).

Para la realizacién de un proceso de tarificacion
a priori es conveniente que la experiencia en que se
basa la tarifa pertenezca a un intervalo temporal lo
maés cercano posible al de actualizacién, y son nece-
sarias revisiones peridédicas con datos actualizados
que repitan el proceso con todas sus fases, empezan-
do por la seleccion de variables de tarifa ([13]). Si el
periodo de observacion es el ano més reciente los si-
niestros pueden ser siniestros en curso o pendientes
de reclamacion, ya que ese ano es el que tiene los si-
niestros mas inmaduros. En tal caso es conveniente
realizar, previamente al estudio de tarificacion, una
revision de reservas de siniestros pendientes con el
objetivo de obtener niveles actualizados de sinies-
tralidad. Este es el caso del seguro obligatorio del
automovil cuando analizamos la cuantia por sinies-
tro para la cobertura de responsabilidad civil de
danos personales, ya que el periodo de maduraciéon
de dichos siniestros es largo.

2.3. Tarificacién

experience-rating

a posteriori o

El sistema de tarificacién a posteriori, en opo-
sicion al de la tarificacién a priori, parte de una
prima inicial para cada unidad de riesgo, individuo
0 grupo, que se modifica de acuerdo a la experiencia
individual o colectiva para dar lugar a las primas de
los periodos sucesivos. En un sentido amplio, la ex-
presion experience-rating se aplica a todo problema
de actualizacion de tarifas mediante la incorpora-
cion de nueva informacion.

La justificacion de estos sistemas esta en que
dentro de cada clase de riesgo existe heterogeneidad
debida a la influencia de ciertos factores de riesgo
no considerados (conocidos o desconocidos) o a la
incorrecta agrupacion de las clases de los si conside-
rados. La heterogeneidad queda recogida por la si-
niestralidad de los periodos sucesivos. Al considerar
la experiencia propia de cada poéliza obtenemos un
mayor grado de equidad en las primas de ejercicios
posteriores. Incorporamos la informacién evolutiva
mediante un sistema de bonificaciones y penaliza-
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ciones (sistema bonus-malus).
En el seguro del automovil ([27], [30], [36], [37])

su aplicacién suele tomar como referencia el nu-
mero de siniestros declarados en un periodo de un
ano; si no se han declarado siniestros a las garantias
computables se asciende por la escala de descuentos
uno o mas escalones. Por cada siniestro declarado a
las garantias computables se desciende por la escala
uno o mas tramos, bien reduciéndose los descuentos,
bien aplicando recargos. También se han realizado
estudios basados en las cuantias de los siniestros
declarados ([33]).

3. Tarificacién y analisis multivariante

En este apartado, describimos el tipo de datos
con el que realizar los estudios de tarificacion y las
técnicas de analisis multivariante empleadas para
su resolucion.

3.1. Datos: experiencia de siniestralidad
y factores de riesgo

Una fase previa a todo el proceso de tarificacion
es la recopilacion de los datos. Es imprescindible
procesar la méxima informacién en torno al riesgo
asegurado. La siniestralidad evoluciona en el tiem-
po por lo que es posible que a partir de un momento
sea explicada por factores no tenidos en cuenta an-
teriormente.

Una vez recopilados los datos, el paso basico es
la seleccién de las variables de tarifa que influyen
por un lado en el nimero de siniestros, N, y, por
otro, la seleccion de las variables de tarifa que in-
fluyen en la cuantia de un siniestro, X. El conjunto
de factores de riesgo que explican ambas variables
no tienen por qué coincidir. Su seleccién, hasta la
formacion de los grupos de tarifa, se realiza median-
te métodos estadisticos de analisis multivariante de
seleccion de predictores (ver [8]).

Experiencia de siniestralidad

El objetivo es clasificar las poélizas segun el ries-
go que incorporan, por lo que la variable aleatoria
que recoge la siniestralidad (coste total, S, name-
ro de siniestros, N, o cuantia de un siniestro, X)
es la variable dependiente. El ntimero de siniestros,
N, es una variable discreta numérica que toma valo-
res en los naturales. Dependiendo de la metodologia
estadistica utilizada, a veces es tratada como cuan-
titativa, y a veces como categoérica ordinal.
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Factores de riesgo

F =
.,Tp), son los predictores, mediante alguno

Los factores potenciales de
(fl, fz, ..
de ellos (variables de tarifa) explicamos la estructu-
ra de riesgo. Son caracteristicas “medibles” que ob-
servamos y que tienen una posible relaciéon de causa
con la siniestralidad objeto de estudio. Es necesario

r1esgo,

que tengan una definicién y que puedan ser repre-
sentados a través de variables.

En general el conjunto de factores de riesgo es
de tipo mixto (mezcla de variables cuantitativas y
cualitativas), y es importante disponer de los datos
en sus escalas originales. En ocasiones nos encon-
tramos predictores continuos discretizados de ante-
mano (por ejemplo la edad del conductor en inter-
valos de edad). Esto implica una pérdida de infor-
macion al pasar a una escala de medida menor. Re-
sulta imposible obtener los datos originales, cuanti-
tativos, de los ya codificados como discretizaciones,
pues no sabemos qué valor tomo la variable dentro
de cada grupo, s6lo sabemos entre qué valores os-
cil6. En este caso no somos capaces de deshacer la
agrupacion original para realizar otra que propor-
cione mejores resultados.

El pequeno esfuerzo que representa para una en-
tidad aseguradora la correcta gestion inicial de da-
tos (aparte de la gestion obligada para la ESA?* que
requiere UNESPA®) supone una mejora significati-
va en el largo y costoso proceso de tarificacion que
ha de servir a largo plazo para la obtencién de mayo-
res beneficios. El mercado espanol es competitivo y
ello implica un reto para las companias que confian
en métodos simples de tarificacién que no tienen en
cuenta la composicion de sus carteras.

Datos ponderados:

Cuando nos centramos en un periodo de obser-
vacion pueden haber polizas que no han estado en
vigor durante el periodo completo porque se han
incorporado a lo largo del periodo o porque han
vencido a lo largo del mismo y no han renovado.
Para reflejar este hecho una posibilidad es extrapo-
lar el resultado de siniestralidad a todo el periodo,
y otra es ponderar la siniestralidad segin el tanto
por uno de periodo en que la poéliza ha estado viva
con respecto al tiempo total ([5]).

Por otro lado, debido al gran volumen de las

4Estadistica sectorial del Seguro de Automoviles.

carteras de seguros (n > 10%) es usual trabajar con
datos agregados. En este caso, los pesos se corres-
ponden con el ntmero de polizas para el ntimero
medio de siniestros y el coste total medio, y con el
nimero de siniestros para la cuantia media por si-
niestro. Para agregar los n datos consideramos que
todos los factores son categoricos (discretizando de
una manera adecuada a los continuos (ver [8])) y
construimos una tabla cruzada de todos ellos. Pa-
samos a tener tantas observaciones diferentes, m,
como el producto del namero de clases de todos los
factores menos las combinaciones de celdas vacias.

En el tratamiento del nimero de siniestros con
datos agregados (o en general ponderados) tenemos
dos posiblidades ([15]). Una es la de trabajar di-
rectamente con la variable aleatoria numero total
de siniestros por celda (o combinacion), N, para
u=1,...,m y otra mas habitual es trabajar con la
frecuencia de siniestralidad. La frecuencia de sinies-
tralidad se obtiene dividiendo la variable aleatoria
nimero total de siniestros por celda, N,,, por el nu-
mero de expuestos o polizas de dicha celda, e,: %
para v = 1,...,m. La ponderacién, w,, de la fre-
cuencia de siniestralidad de cada celda es w, = e,.

En el tratamiento de las cuantias de los sinies-
tros con datos agregados también tenemos las dos
posibilidades anteriores: trabajar directamente con
la variable aleatoria coste total de los siniestros por
celda, S, parau = 1,...,m; o trabajar con la cuan-
tia media por celda construida dividiendo la varia-
ble aleatoria coste total de los siniestros por celda,
S, por el nimero de siniestros de dicha celda, n,:
% paraw = 1,...,m. La ponderacién de la cuantia
media de cada celda es w, = n,.

Podemos realizar dos procesos de seleccion de
predictores diferentes, uno para el nimero de sinies-
tros y otro para las cuantias de dichos siniestros. Los
conjuntos de variables de tarifa asi obtenidos pue-
den o no coincidir. Como resultado de la tarificacién
obtenemos una prediccién para el niimero esperado
de siniestros por poéliza y una para la cuantia espe-
rada de un siniestro, cuyo producto nos proporciona
la prima pura (1).

3.2. Modelos de prediccién

Los primeros articulos sobre modelos estadisti-
cos en el seguro del automovil se centran en el na-
mero de siniestros prestando menos atencién a las

5Unién Espafiola de Entidades Aseguradoras y Reaseguradoras.
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cuantias. Histéricamente el debate principal ha es-
tado basado en si se debia utilizar un modelo aditivo
o uno multiplicativo para establecer la relacién en-
tre el nimero medio de siniestros y los factores de
riesgo. Los dos modelos son casos particulares del
MLG: el modelo aditivo clasico de funcién de enlace
identidad y de error Normal ([28], [29], [?]), es decir,
el modelo clasico de regresion; y el modelo multipli-
cativo, de funcion de enlace logaritmica, combinado
con una distribuciéon de Poisson ([38]). En [38] en-
contramos al MLG presentado como una extension
del modelo clasico de regresion lineal, y como la for-
malizacién probabilistica motivada en los inicios por
el modelo de Bailey y Simons ([2],[3]) entre otros.

El modelo de prediccion mas sencillo es el mode-
lo clasico de regresion lineal por minimos cuadrados
ordinarios. Pero diversas limitaciones de este mode-
lo (las deficiencias de ajuste en muchas situaciones
reales, la restriccion a respuestas gausianas o analo-
gas) motivan a buscar modelos méas generales que
permitan seleccionar la funcién de prediccion de una
familia mas amplia que la de las funciones lineales,
permitiendo alguna no linealidad. En este apartado
nos detenemos en dos formas importantes de intro-
ducir esta no linealidad correspondientes a los MLG
y a la RBD.

Ambos modelos de prediccion son extensiones en
direcciones distintas del modelo de minimos cuadra-
dos ordinarios, y estan contenidos en la clase mu-
cho mas grande de los modelos no lineales. Fijada
una clase, encontramos el elemento de ella més ade-
cuado a unos datos concretos de acuerdo con algin
criterio de proximidad, como minimos cuadrados o
méxima verosimilitud. Los modelos mas sencillos
son mas robustos, mientras que cuando se permite
una familia grande existe el peligro de caer en la
sobreparametrizacion.

Los Modelos Lineales Generalizados ([31],
[20]) han sido muy aplicados en tarificacion (]26],
[15], 7], [8])-

Cuando tarificamos respecto de la cuantia de
los siniestros es apropiado utilizar una distribucion
Gamma o una Gaussiana Inversa preferiblemente
a una Normal ya que estas distribuciones no to-
man valores negativos y tienen asimetria positiva;
y cuando tarificamos respecto del nimero de sinies-
tros es apropiado utilizar una distribuciéon de Pois-
son, una Binomial o una Binomial Negativa. Véase
[31] pp. 337, 400 y 413-414 para un estudio deta-
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llado sobre la funcién de enlace y la distribucion de
error 6ptimas para unos datos determinados y una
seleccion de predictores concreta. Los datos emplea-
dos en la referencia anterior son datos actuariales de
cuantias de siniestros extraidos de [1] referentes a la
cobertura de danos propios, estos mismos datos se
han empleado en [11] con RBD.

En general, el MLG mas apropiado para unos
datos es el que proporciona una menor desvianza
—la medida que en estos modelos generaliza la su-
ma de cuadrados residual. Las diferentes maneras
de reducirla son ([32]): variar la funciéon de enlace,
variar la distribuciéon del error, y/o variar las va-
riables de tarifa incluidas en el modelo. Lo usual,
aunque no 6ptimo, es fijar una funcion de enlace y
una distribucion del error y a posteriori realizar la
seleccion de variables de tarifa mediante un proceso
de selecciéon de predictores haciendo uso del esta-
distico de test F basado en desvianzas ([15], [34],
[38]). Los programas informéaticos que ofrecen las
consultorias a las entidades aseguradoras suelen im-
plementar anicamente y de manera cerrada el MLG
de distribucion del error Gamma para las cuantias
y de Poisson para el nimero de siniestros, pudien-
do elegir entre el link identidad para componer una
tarifa aditiva y el logaritmico para una multiplica-
tiva. El MLG resultante permite cubrir la fase de
seleccion de variables de tarifa y también el calculo
de la prima pura (1). Esto no ocurre si la técnica
estadistica utilizada para la seleccion de variables
de tarifa se basa por ejemplo en analisis cluster o
analisis discriminante (ver [8]).

La Regresion Basada en Distancias fue pro-
puesta por Cuadras en [16]. Detalles y aportaciones
posteriores pueden verse en [17], [18], [8] v [12].

La RBD es una extensién del modelo clasico de
regresion: la informacién aportada por las variables
de tarifa queda reflejada en una matriz de distan-
cias, intuitivamente la respuesta se proyecta en el
espacio euclideo obtenido mediante escalado mul-
tidimensional métrico de esta distancia. Con pre-
dictores cuantitativos y métrica I% se obtiene como
caso particular el modelo de minimos cuadrados or-
dinarios.

Un resumen del procedimiento es como sigue:
partimos de una respuesta continua, y, centrada, y
un conjunto de predictores F (que pueden ser de
tipo mixto), mediante una meétrica euclidea ([14],
[24]) calculamos la matriz de distancias al cuadra-
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do, A2, y la de productos escalares G = —%JAQJ,
donde J es la matriz de centrado J = I,, — %1,115.
Una descomposicion XXT = G (que existe por la
condicion euclidea) da una configuracion euclidea
centrada X, sobre la que aplicamos minimos cua-
drados ordinarios. La prediccién, y = Hy donde
H= X(XTX)_ley, puede obtenerse directamen-
te sin explicitar X como H = G*G siendo GT
la pseudo-inversa de Moore-Penrose de G ([21]).
Calculamos la predicciéon para un nuevo individuo
{n + 1} haciendo uso de la féormula de interpolacion
de Gower (]|22], [25]) y obtenemos la férmula de pre-
diccién ¥,4+1 = 3(g —d)G*y, donde g es el vector
fila que contiene la diagonal de G y d es el vector
fila que contiene las distancias del nuevo individuo
al resto, d = (diﬂ’l, .. .,diﬂ,n)T. En el caso ge-
neral de predictores de tipo mixto podemos utilizar
el coeficiente de similaridad de Gower ([23], [24]).

Hemos construido implicitamente, mediante la
distancia, una funcién no lineal X = ¢(F') que rela-
ciona las variables observadas F con los predictores
euclideos latentes X.

Esta no linealidad hace que la seleccién de varia-
bles de tarifa sea més complicada que en el modelo
clasico, pues no es aplicable el test F usual. En [12]
proponemos una solucién adaptando un método de
bootstrap mo paramétrico para la estimacion de los
p-valores de un estadistico F generalizado. Al igual
que el MLG, la RBD permite cubrir todas las fases
de la tarificacion hasta la estimaciéon de las primas
puras.

4. Tarificacion del seguro del automovil en
Espana en funcion de las coberturas

El seguro obligatorio del automoévil cubre la res-
ponsabilidad civil a terceros respecto a los danos
personales y materiales ocasionados a terceras per-
sonas como consecuencia de un hecho de la circu-
lacion. Ambas coberturas tienen frecuencia de si-
niestralidad y cuantia media de un siniestro muy
diferentes, por lo que diferenciamos la informacion
con el objetivo de calcular la esperanza del coste
total por pdliza, (1) por separado. Por el mismo
motivo tratamos cada cobertura adicional al seguro
obligatorio del automévil hasta llegar a un todo ries-
go (responsabilidad civil suplementaria, danos pro-
pios, rotura de lunas, incendio, robo, ...) también
por separado. Las primas puras totales por pdliza
las calculamos como la suma aritmética de las pri-

mas puras correspondientes a cada cobertura ([26]).
Si denotamos por A¢ al nimero esperado de sinies-
tros y por m¢ a la cuantia esperada de un siniestro
respecto a la cobertura ¢ (siendo ¢: danos materia-
les, danos personales, dafos propios, etc), la prima
pura total es:

PT =) X xm". (2)

En el proceso de tarificacion realizamos la selec-
cion de variables de tarifa por separado para cada
cobertura y ademas, dentro de cada cobertura, se-
leccionamos el conjunto de predictores respecto del
nimero de siniestros y respecto de la cuantia de
un siniestro. Los conjuntos de variables de tarifa
pueden o no coincidir. Como resultado obtenemos
una prediccion para el nimero esperado de sinies-
tros por péliza y una para la cuantia esperada de
un siniestro para cada cobertura, lo que nos permi-
te calcular la prima pura total (2). El estudio de
tarificacion puede llevarse a cabo con los datos de
la cartera o haciendo uso de las estadisticas basadas
en datos sectoriales.

En el seguro del automévil, y dependiendo de la
cobertura, los factores tenidos en cuenta son:

- Factores relativos al vehiculo asegurado: valor,
antigiiedad, categoria, clase, tipo, marca, modelo,
nimero de plazas, potencia, peso, o relaciéon poten-
cia / peso, color, etc

- Factores relativos al conductor: edad, sexo, an-
tigiiedad del carnet, estado civil, profesion, niimero
de hijos, posibilidad de conductores ocasionales, re-
sultado de la experiencia en el pasado, etc

- Factores relativos a la circulacion: zona de cir-
culacién, uso del vehiculo, kilémetros anuales, etc

En la practica, la calidad del ajuste, tanto si uti-
lizamos el MLG o la RBD depende de la cobertura
y de si analizamos el niimero o las cuantias de los
siniestros. Por ejemplo, para la cobertura de danos
materiales es usual obtener un buen ajuste cuando
analizamos el nimero de siniestros con predictores
como la edad del conductor, la antigliedad del car-
net, la potencia del vehiculo,... En cambio, cuando
analizamos las cuantias de los siniestros en la cober-
tura de danos personales es dificil obtener un buen
ajuste ya que las cuantias dependen en gran medida
de elementos que la entidad aseguradora no puede
controlar a priori.
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4.1. Escenario actual del seguro del au-
tomovil en Espana

Para una correcta tarificacion del seguro del au-
tomovil debemos tener presentes las peculariedades
que dicho seguro tiene en Espana. En los tltimos
anos han habido cambios gracias a la utilizacion a
nivel sectorial de las nuevas tecnologias de la in-
formaética y de las telecomunicaciones por parte de
UNESPA y gracias al servicio transaccional pres-
tado por TIREAS. En unos afios los servicios han
crecido de forma importante (1994: CICOS”, 2002:
SDMS, 2000: SINCO?, 2001: ESA,...). Nos referimos
a [9] para un mayor detalle.

La Estadistica sectorial del Seguro de Au-
tomoviles, ESA

UNESPA ha realizado estadisticas comunes en
papel hasta 1997. Estas estadisticas han permitido a
las entidades aseguradoras disponer de informacion
estadistica detallada a nivel sectorial. Actualmente,
la ESA, desde el ano 2001, ha retomado el analisis
estadistico. El servicio ESA esté compuesto por una
base de datos con el total de expuestos y siniestros
aportados por las entidades aseguradoras colabora-
doras. En esta nueva estadistica sélo las entidades
aseguradoras que colaboran de forma activa tienen
acceso a los resultados agregados de las explotacio-
nes estadisticas, cosa que implica un mayor grado
de compromiso por parte de las entidades asegu-
radoras y una mayor validez en los resultados. Las
entidades aseguradoras no participantes reciben tan
s6lo un documento-resumen con informacién breve
y genérica.

Dada la magnitud de las nuevas tecnologias, las
consultas de las estadisticas descriptivas resultantes
de la explotacién se realizan de forma on-line, exis-
tiendo la posibilidad de descargarlas en ficheros de
tipo Excel. Es posible solicitar dos tipos de explota-
cion: explotacion global, con el total de datos carga-
dos por la totalidad de las entidades aseguradoras
colaboradoras, y explotaciéon individual, para cada
una de las entidades aseguradoras participantes. De
cada explotacion, se puede obtener un resumen eje-
cutivo, o un informe con informacion de detalle. El
resumen ejecutivo proporciona un resumen para ca-

da una de las garantias contempladas, por afo de
estadistica y tipo de vehiculo. La informacion de
detalle se divide en dos grandes bloques: por un la-
do todo lo referente a responsabilidad civil, y por
otro, danos propios, incendio, lunas, robo, ocupan-
tes, retirada de carnet y defensa Juridica. Ademas
se recogen aparte los casos especiales de flotas y
mercancias peligrosas. Como novedad se incorpora
informacioén sobre el segundo conductor.

Con el fin de actualizar la informacion, en esta
estadistica se han modificado algunas de las varia-
bles de tarifa utilizadas histéricamente. Por ejem-
plo, la situacion del riesgo se mide por la provincia
de la péliza y no por el lugar de ocurrencia del si-
niestro. También se han actualizado las categorias
y usos de los vehiculos, y adicionalmente se utili-
za la informacién técnica de cada vehiculo aporta-
da por el codigo de Base SIETE!?. El codigo base
SIETE incluye codificadas las principales caracte-
risticas técnicas de todos los vehiculos susceptibles
de ser asegurados en Espana y radica en Centro Za-
ragoza. Concretamente, las variables de tarifa por
las que se pueden obtener resultados son: la edad,
la antigiiedad del carnet y el sexo del conductor, la
provincia y la antigiiedad de la péliza, el tipo (y sus
subcategorias), el uso, la antigiiedad y el valor del
vehiculo.

El servicio ESA (que funciona desde el atio 2001,
y por lo tanto es un servicio bastante reciente) era
un servicio totalmente necesario para llenar el vacio
de informacion técnica del riesgo elemental produ-
cido en el Sector Asegurador desde la ultima ela-
boracion de la Estadistica Comin de Automoviles
del ano 1997. De cara a la tarificacion es importante
resaltar que en la ESA las variables de tarifa utiliza-
das y sus clases han sido actualizadas. A diferencia
de las estadisticas comunes anteriores que incluian
informes actuariales, los resultados de la ESA son
meramente descriptivos, pero permiten a las entida-
des aseguradoras descargar las consultas en ficheros
con los que realizar sus propios estudios.

Respecto a las garantias correspondientes a la
responsabilidad civil obligatoria en que se puede
desglosar la estadistica, éstas son: responsabilidad
civil de danos materiales, responsabilidad civil de

STecnologias de la Informacién y Redes para las Entidades Aseguradoras.

7Centro Informéatico de Compensacion de Siniestros.
8Servicio de gestion de Siniestros de Dafios Materiales.
9Fichero histérico de SINiestralidad de COnductores.
10Sistema Informativo de Especificaciones Técnicas.
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danos corporales, responsabilidad civil total y, como
novedad en las dos tdltimas estadisticas, responsa-
bilidad civil de siniestros tramitados por el sistema
CICOS y que son acreedores.

5. Aportaciones recientes y perspectivas
de futuro

- En el apartado 3.1 hemos visto que es habi-
tual trabajar con datos ponderados, por lo que para
completar la aplicabilidad de la RBD en la tarifi-
cacion construimos la version heteroscedastica del
modelo de prediccién y adaptamos a este caso la
metodologia bootstrap de seleccion de predictores
incluido el estadistico de test que se desarrolla para
el caso homocedéstico en [12]. Parte de estos resul-
tados se han presentado ya en el XXIX Congreso
Nacional de FEstadistica e investigacion Operativa
celebrado en Tenerife en mayo de 2006 ([11]). En
este trabajo se presenta la formulacién y una apli-
cacion con los datos de [1] referentes a cuantias de
siniestros para la cobertura de danos propios. Ob-
tenemos mejores resultados de ajuste con la RBD
que con el MLG. Como era de esperar para esta
cobertura, las variables de tarifa resultantes hacen
referencia a caracteristicas del vehiculo.

- Otro grupo de desarrollos se refiere a proble-
mas numéricos o computacionales de la RBD. Den-
tro de este &mbito hemos presentado el trabajo Im-
plementing PLS for distance-based regression ([10])
en el que adaptamos los Minimos Cuadrados Parcia-
les a la RBD con aplicacion carteras de seguros del
mercado Espaifiol moderadamente grandes, n ~ 10%.

- Por otro lado, fijado un conjunto de predicto-
res, obtenemos una mayor flexibilidad si selecciona-
mos de forma adaptativa la distancia de una familia
de métricas euclideas indexadas por un hiperparé-
metro 6. De este modo el ajuste del modelo resul-
tante es 6ptimo dentro de una familia de métricas
dada. Unos primeros resultados pueden encontrarse
en [21].

- Finalmente, una extensién de la RBD es la
RBD-MLG, que consiste en incorporar una funcion
de enlace que relacione la esperanza de la respuesta
con el predictor lineal, en este caso una combinacién
lineal de los predictores euclideos X.
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