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CAPITULOS5 SECTOR DE PREVISION SOCIAL EN
CATALUNA (No Vida)

5.1. Introduccion.

En e presente apartado se aborda e estudio del sector de prevision socia de

Catalufia (No Vida) para e periodo 1989 a 1997, desarrollando los siguientes aspectos. En

primer lugar, se realiza un estudio descriptivo de las magnitudes basicas que incorpora €l
modelo estadistico suministrado por la Administracion y de obligado cumplimiento por las
entidades. En segundo lugar y a partir de las magnitudes anteriores, se han generado un

conjunto de ratios de gestion habituales en el estudio de la siniestralidad que se analizan en

términos descriptivos. Destacamos como ratio mas importante € ratio de siniestralidad

(pagos por prestaciones respecto a los ingresos recibidos por primas). En tercer lugar, se

analiza e comportamiento de la siniestralidad anual o dafio total a partir del nimero de

siniestros y la cuantia de los mismos. Dicho estudio se realiza desde dos Opticas, la primera
de ellas es a partir de la definicién de un modelo a priori de su comportamiento y la segunda,
consiste en la utilizacion de la simulacion de Monte-Carlo para su obtencién. En cuarto

lugar, se obtiene de forma natural € margen minimo de solvencia para las prestaciones

analizadas comparando los resultados obtenidos por simulacion de Monte-Carlo y por la

probabilizacion del ratio de siniestralidad”, es decir, la perspectiva probabilistica. En dltimo

lugar, se analiza €l ratio de siniestralidad desde la dptica econométrica del modelo de ratio,
realizando un mayor esfuerzo en las caracteristicas de su forma funcional®. Este dltimo

aspecto nos llevara posteriormente hacia la aplicacion de model 0s econométricos neuronales

en € capitulo 6, (véaseilustracion 1.5.1.).

! Se comprobara su fiabilidad mediante las distribuciones complementarias Log-Log y la estimacion del
exponente caracteristico (0 -estable, S, (B, 1, c)).
2 Se especifican model os con formas funcional es flexibles mediante la transformacién de Box-Cox.
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Sector Previsién Social de
Catalufia (No Vida) (1989-1997)
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llustracion 1.5.1.
Esguema de las perspectivas de la Sniestralidad analizadas

5.2. Descripcion del sector de prevision social de Cataluiia (No Vida).
5.2.1. Magnitudes béasicas del estudio.

En e presente apartado analizamos las variables objeto del estudio, es decir, las
magnitudes basicas, ya sea desglosado por gercicio econOmico o por tipo de prestacion.
Las conclusiones obtenidas de dicho andlisis se utilizaran posteriormente en la elaboracion
de los ratios, indicadores del estado de la siniestralidad de consumo anual (No vida) del
sector.
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Para poder presentar dicha informacion ha sido necesario un proceso de filtrado y de
homogeneizacion de las bases de datos® entregadas, a fin de conseguir conclusiones robustas
y estables. El proceso utilizado ha sido el siguiente: para cada ejercicio econdmico se han
mantenido las mismas entidades de prevision social, dotando a estudio empirico de la
regularidad requerida durante todo el periodo estudiado® (1989-1997). El nimero de
entidades varia en funcion del tipo de prestacion, (véase tabla 1.5.2.1.). Asi, por g emplo, de
las 36 entidades de prevision socia que se mantienen en todos |os gercicios econdémicos,
para la prestacion de enfermedad, sdlo 16 de ellas otorgan dicha prestacion, suponiendo un
25% del total. Este aspecto indica la presencia de una actividad multiprestacion por parte de
las entidades, que les permite otorgar mas de un tipo de cobertura a sus mutualistas. La
interpretacion por lo tanto es, existen 2 entidades que ofrecen cobertura en 7 de los 9

posibles ramos o prestaciones estudiadas y asi sucesivamente®, (véase tabla 2.5.2.1.).

Tabla 1.5.2.1. Tabla 2.5.2.1.
Tipologia Prestacion | n |Peso(%)| | [NUmero del  Tipos de
Enfermedad 16 25.0% ||| EM SRdeS Presaciones
Larga Enfermedad 6| 9.4% > 7
Invalidez 7| 10.9% > 6
Intervencion Quirlrgica (14 21.9% 1 5
Hospitalizacién Quirargica (12| 18.7% 4 4
Accidentes 9| 14.1% 4 3
Sepelio 8| 12.5% 7 2
Servicio Automovilistas | 7] 10.9% 16 1
Asistencia Sanitzflria a Soci qle 15.6% %
Nota: n, nUmero de entidades

% Dicha informacion fue entregada “ad-hoc” por los responsables del Departamento de Trabajo de la
Generalitat de Catalunya en el marco de la colaboracién tacita con la investigacion llevada a término en esta
tesis doctoral.

* No ha sido posible ampliarse el periodo estudiado, en primer lugar, por razones técnicas e informéticas y en
segundo lugar, por razones de indole legal ya que a partir de 1998 se ha producido una modificacion del plan
contable que obliga a cambios que afectan a las entidades de prevision socia y también a las compafiias de
seguros en general.

® Latipologia de prestaciones no vida estudiada es: enfermedad , larga enfermedad, invalidez, intervencién
quirurgica, hospitalizacion quirdrgica, accidentes, sepelio, servicio a automovilistas y asistencia sanitaria a
socios.
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Las variables que forman parte del estudic® y que estén presentes en los documentos
oficiales de obligado cumplimiento por partes de las entidades de prevision socia’, son las
definidas en el apartado 4.1.4., es decir,

X

NUmero de siniestros acaecidos por tipo de prestacion i-ésima,

NuUmero de polizas emitidas por tipo de prestacion i-ésima, (se ha utilizado como variable
proxy €l nimero de beneficiarios),

X,  Importe pagado por tipo de prestacion i-ésima,

Importe ingresado por tipo de prestacion i-ésima.

X

2i "

X

4i -

Adicionalmente se posee informacion sobre la comarca donde se sitia el domicilio
fiscal de la entidad, € radio de accion territorial vy la tipologia fundacional. Estas tres

Ultimas variables solo se andlizaran parad ratio de siniestralidad, objetivo de este trabajo.

Comarca donde esta situado el domicilio fiscal dela entidad,
.. Tipologiafundacional®,

.. Ratio de coberturaterritorial®.

La evolucion temporal para las variables basicas del sector’, esta sintetizada en la
tabla 3.5.2.1., pero para comprobar la inercia de las mismas se ha realizado el calculo del

factor acumulativo anual de la tasa de crecimiento. Las conclusiones obtenidas, para los

nueve gjercicios econdmicos, y sin distinguir entre prestaciones, son: €l numero de siniestros

ha descendido un 0.5% anual, |os pagos por prestaciones han aumentado un 14.2% anual, €

numero de pdlizas ha crecido un 0.4% anual y en ultimo lugar, l0s ingresos por primas han

incremento un 12.2% anual, siempre con caracter acumulado. Observamos por |o tanto que

la velocidad de crecimiento anual es superior en los pagos en un 2% respecto a los ingresos.

® Dichas variables bésicas son en esencia las mismas del apartado 4.1.4. La Unica diferencia entre ambos
andlisis es el numero de entidades, asi en €l presente apartado 5.1.1. sdlo se contemplan aquellas entidades que
han estado presentes durante todo el periodo estudiado.

" Modelo oficial de datos estadisticos, nlimero siete, (véase apartado 2 del capitulo 7).

8 Latipologia de las entidades de prevision social en funcién de carécter fundacional es, abierto, profesional,
religioso, empresa, conductores, gremial, escolar, discapacitados, onomastica y coral.

° La tipologia de las entidades de prevision social en funcién del radio de cobertura territorial es, local,
comarcal, provincial, interprovincial y todo €l territorio de la comunidad auténoma de Catal ufia.

19| os anexos 1 y 2 de este apartado recogen la informacién en formato de “ficha descriptiva’. El anexo 1
contiene los estadisticos descriptivos mas importantes desglosado por gercicio econdmico y por prestacion. Y
el anexo 2 contiene, los valores basicos, su evolucion sobre la base del afio 1989, matriz de dispersion,
evolucién comparada entre ingresos y pagos (variables clave para el estudio de ratio de siniestralidad).
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La ilustracion 1.5.2.1. muestra la evolucion anual del diferencial entre pagos e

ingresos, como aproximacion del margen de maniobra que posee el sector en términos de

cobertura.
Suma 6000
NumSini Pagos NumPol Primas 5400
EjerEcon (Miles) (Mill Ptas) (Miles (Mill Ptas)
1989 371.77 1373.19 659.51 2131.52 4800
1990 396.72 1565.43 1134.69 2454.75 200
1991 391.19 2139.23 655.09 3025.17
1992 385.49 2512.71 696.35 3435.10 3600 5
1993 376.76 | 3011.98 673.49 3770.39 g o
1994 377.97 3148.16 695.22 3992.39 H
1995 351.80 3345.99 683.95 4257.86 2400 1
1996 358.26 | 3628.60 708.20 4697.94 1000
1997 358.41 3960.14 681.48 5372.13
Total 3368.37 | 24685.42 6587.98 33137.24 12007
01 - Primas (Mill Ptas)
ol I P—
1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997
Tabla 3.5.2.1. llustracion 1.5.2.1

Otro aspecto importante a analizar es €l tipo de relaciones gque existen entre las
cuatro variables bésicas dos a dos, véase ilustracion 2.5.2.1. El vinculo existente entre los
pagos por prestaciones, X, , Y l0singresos por primas, X, , posee unaimportancia mayor, ya

gue dicharelacion es propiamente € ratio de siniestralidad, propdsito de estatesis doctoral.

Las conclusiones que nos sugieren los gréficos de dispersiéon son las siguientes. en
primer lugar, la mayoria de las entidades estan por debajo de carteras de 20000 pdlizasy €l
nimero de siniestros en € rango [0;10000] . En segundo lugar, la relacion entre siniestros y

pagos por prestaciones nos permite inferir un crecimiento paralelo creciente si bien parece
existir dos poblaciones diferentes con pendiente diferente. En tercer lugar, e volumen de
primas ingresadas se acumula la mayor parte hasta carteras anuales del orden de 200 Mill
Ptas. En cuarto lugar, la relacion entre primas y numero de pdlizas se infiere e mismo
comportamiento que siniestros y prestaciones. En altimo lugar, larelacion entre prestaciones
e ingresos, si bien parecen poseer naturaleza lineal, existen dispersiones crecientes (dicha

relacion se analizara en apartados posteriores).
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llustracion 2.5.2.1.
Graficos de Dispersion
Nota: los filtros realizados permiten observar mejor |a naturaleza conjunta de las variables.
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L os estadisticos descriptivos™ calculados para dichas variables estan resumidos en la
tabla 4.5.2.1. por tipo de prestacion, sin distinguir, por gercicio econémico. Destacamos el
carécter asimétrico positivo™ de las distribuciones empiricas y las elevadas leptocurtosis®?,
aspectos que en légica influenciardn en la modelizacion probabilistica del ratio de
siniestralidad que se realizard posteriormente.

Adicionalmente consideramos de interés presentar la evolucion anual del promedio y
la variabilidad tanto de los pagos como de los ingresos por primas, (véase ilustraciones
3.5.2.1. y 45.2.1.). Dos consideraciones al respecto, la presencia de un gap en cada una de
las dos variables y el caracter sistematico de una mayor dispersion de los ingresos frente a
los pagos. Este aspecto posee una influencia clara en e planteamiento del ratio de

siniestralidad provocando distorsiones en los resultados.

Promedio
Desviacion tipica

- Primas (Mill Ptas) - Primas (Mill Ptas)
I s [ FS
1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997
llustracion 3.5.2.1. llustracion 4.5.2.1.
Evolucién promedios anual es (1989-1997) Evolucién dispersiones anuales (1989-1997)

1 Se han caculado los siguientes estadisticos: media aritmética, mediana, desviacion tipica, asimetria y

curtosis. Véase el desglose por afios en €l anexo 1 de este apartado.

2)a expresion utilizada es €l coeficiente de asimetria de Fisher, y,=m/S", siendo “ rnS" €l tercer momento
respecto a origeny “S’ la desviacion tipica. Un valor positivo de dicho estadistico nos diagnostica asimetria a
la derecha, es decir, teniendo la media como referencia la cola larga, estaria para los valores superiores,
existiendo mayor frecuencia para valores inferiores.

' La expresion utilizada para el calculo del estadistico de Curtosis, y, = (m, /S*)- 3, donde valores positivos

indican un mayor apuntamiento que la distribucién Normal.
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Pagos Primas
Tipologia Prestacion NumSini Polizas (Mill Ptas) [ (Mill Ptas)
Enfermedad Media 491.40 4530.35 34.0155 45.4733
Mediana 140.50 1460.50 4.3705 5.1099
Desv. tip. 729.95 5347.63 55.9605 75.6541
Asimetria 2.196 1.326 1.956 2.024
Curtosis 4.450 .843 3.138 3.915
Larga Enfermedad Media 376.11 | 11495.09 4.1735 5.5235
Mediana 17.50 2134.00 .3160 .9293
Desv. tip. 1507.04 50808.34 8.7957 10.1846
Asimetria 4.797 6.982 2.381 1.908
Curtosis 23.129 50.050 4.332 1.967
Invalidez Media 41.85 3566.32 9772 3.2540
Mediana 15.00 587.00 .7263 1.4240
Desv. tip. 74.74 3807.69 .9446 4.6829
Asimetria 2.241 .500 1.673 1.972
Curtosis 3.643 -1.634 2.543 3.042
Intervencion Quirdrigica  Media 603.60 5050.36 25.3549 28.4078
Mediana 201.50 2161.00 7.1354 10.2834
Desv. tip. 825.04 5551.43 37.5070 38.5433
Asimetria 2.313 1.338 2.501 2.249
Curtosis 6.577 .832 7.058 6.067
Hospitalizacién Media 257.04 6321.98 7.8032 16.2369
Quirdrgica Mediana 9550 | 3724.00 4.4622 8.3746
Desv. tip. 390.05 7221.58 9.2366 20.6912
Asimetria 2.370 1.478 1.508 2.370
Curtosis 5.077 988 1241 7171
Accidentes Media 40.30 21999.39 13.6953 28.8010
Mediana 8.00 17702.00 5.3614 18.2637
Desuv. tip. 93.82 16309.08 20.5964 34.6769
Asimetria 2.759 1.230 2.530 2.353
Curtosis 6.230 .867 6.673 6.194
Sepelio Media 81.42 5066.97 15.3012 23.0353
Mediana 19.00 1872.00 2.9629 6.8010
Desuv. tip. 122.66 7566.88 24.7670 32.9763
Asimetria 1.628 2.088 1.980 1.974
Curtosis 1.166 2.807 2.927 3.071
Servicios a Media 1633.67 11790.41 25.8341 34.2101
Automovilistas Mediana 1312.00 | 8352.00 11.9957 16.1280
Desuv. tip. 1589.70 8892.90 31.4360 36.7670
Asimetria 1.141 778 1.144 1.178
Curtosis .628 -1.107 -.275 -.036
Asistencia Sanitaria a Media 33986.71 9794.59 | 129.1584 162.2909
Socios Mediana 7049.00 5187.50 44,5508 69.0992
Desuv. tip. 60321.24 7992.59 205.8395 235.8831
Asimetria 1.789 .720 1.989 1.730
Curtosis 1.729 -.763 2.679 1.459
Total Media 4205.21 8224.70 30.8183 41.3698
Mediana 93.00 4799.00 5.0000 8.5796
Desuv. tip. 22758.38 16196.18 83.7894 99.2158
Asimetria 6.956 14.669 5.900 5.222
Curtosis 49.512 316.978 40.331 31.063
Tabla4.5.2.1.
Estadisticos Basicos
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A modo de sintesis, exponemos las siguientes conclusiones. Primeramente, en cada
uno de los gréficos que representan matrices de dispersion de las variables basicas,
observamos comportamientos muy dispares. En especial, la relacion entre pagos e ingresos,
objeto de estudio, parece tener relaciones presumiblemente no lineales. En segundo lugar, €
nivel de dispersion de las dos variables bésicas resefiadas es diferente. Los ingresos poseen
una mayor variabilidad que los pagos por prestaciones, y es que los datos por ingresos
recogen coberturas muy distintas. Se observa que en promedio la variabilidad de los
ingresos es un 80% mayor que la de los pagos, destacamos las siguientes prestaciones con
una mayor variabilidad, Invalidez, Hospitalizacion Quirurgica y Accidentes, (véase tabla
55.2.1).

En dltimo lugar, la tabla 6.5.2.1., muestra cual ha sido la evolucion de las tres
variables basicas, por prestacion y entre 10s gercicios extremos (1989 y 1997), mediante €

cdculo da factor acumulativo anual de la tasa de crecimiento. Para las 36 entidades de

prevision social que estan presentes en todos |os g ercicios econdémicos, observamos como,

en términos de nimero de siniestros, e mayor incremento es para la prestacion de

Intervencion Quirdrgica (10% anual), respecto a pago de prestaciones, Accidentes (22%
anual), respecto a numero de pdlizas, Accidentes (3%) y en ultimo lugar, respecto a los

ingresos por primas, Invalidez (19%).

Tabla5.5.2.1. Tabla 6.5.2.1.
Tipologia Prestacion |0,/ ..) Tipologia Prestacion | Xu | X4 | Xa| Xy
Enfermedad 1.35 Enfermedad 5% |17%]| 2% |15%
Larga Enfermedad 1.16 Larga Enfermedad 2% |20%| 0%| 7%
Invalidez 4.96 Invalidez -4%| 7% |-4%919%
Intervencion Quirdrgica 1.03 Intervencion Quirdrgica [10%|11%]|1%|12%
Hospitalizacion Quirdrgica| 2.24 Hospitalizacion Quirargica | 4% | 7% | 1%|15%
Accidentes 1.68 Accidentes 6% [22%3% |17%
Sepelio 1.33 Sepelio 1% | 9% | 1%|10%
Servicio Automovilistas 1.17 Servicio Automovilistas | 6% | 7% |-1%| 3%
Asistencia Sanitaria a Sociog 1.15 Asistencia Sanitaria a Socios -1%|15%]-4%12%
Nota: oing representala variabilidad de los Factor acumulativo anual de latasa de crecimiento
ingresosy O, la variabilidad de los pagos. X, :nimerodesiniestros
X,, : pagosprestaciones(Mill Ptas)
X, :nimerodepdlizas
X, : Ingresosprimas(Mill Ptas)
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5.2.2. Ratiosbésicos utilizados en el estudio dela siniestralidad.

La actividad aseguradora posee elementos basicos que la diferencian de las otras
actividades empresariales. Conceptos como por gemplo, las primas adquiridas, las
provisiones técnicas (objeto de controles exhaustivos por parte de la legislacion vigente) y
las formas de dispersion del riesgo, es decir, el coaseguro y e reaseguro™ son de utilizacién
habitual entre los profesionales del sector. Respecto €l primer concepto, la prima, puede
descomponerse en otros factores que se especifica en la ilustracién 1.5.2.2.°, donde
resaltamos la prima de riesgo y €l precio del recibo como punto inicial y fina del proceso

ciclico descrito.

Composicion del precio del recibo

Gastos Gestion
Externa
Gastos Gestion
Interna Prima de
Recargo de P Inventario Precio de
. ‘ Coste Técnico
seguridad Coste
Prima de
Riesgo Prima de

Ingreso Tarifa
Emitido Margen de I
Recargo beneficio
Precio del Tasas Externo
Recibo Imputadas

[lustracion 1.5.2.2.
Ciclo de los costes en €l recibo del seguro
Fuente: Millan, A. (2000). Andlisis contable de sociedades asegur ador as,
AECA, Madrid y elaboracion propia.

A su vez lapropia actividad en el sector seguros posee, dos ciclos de operaciones, el

primero de ellos es &l deingresos-primasy € segundo gastos-siniestros.

14 Estas dos dltimas figuras permiten a las compafiias distribuir sus responsabilidades a otras compafiias
especializadas en este tipo de actividades.
15 véase Millan, A. (2000). Anélisis contable de sociedades asequr ador as, AECA, Madrid.
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La informacion que disponemos para este trabajo de investigacion nos obliga a

centrarnos méas en las primas y en los pagos por las indemnizaciones por cada siniestro

acaecido. La prima de riesgo™ como tal, posee dos factores bésicos, e primero de ellos, €l
coste medio del siniestro o indice de intensidad, €l cual puede definirse como € valor
esperado de la liquidacion de un siniestro para el tipo de cobertura estudiada. El segundo es
el indice de frecuencia, es decir, € nimero de siniestros que se producen a lo largo de la
vida de una pdliza. La prima de riesgo es por lo tanto € producto de los dos factores
anteriores.

Las variables basicas'’ descritas en e apartado 5.2.1. sirven como base para €l

calculo de un conjunto de ratios de gestion que permiten un control de la siniestralidad

objeto de este estudio, (véase ilustracion 2.5.2.2.). Dichos ratios permiten en [6gica, realizar
una comparacion que corrige la dimension de la entidad de prevision social, (véase
apartados 1.1. al4y 54.1.).

Frecuencia de los siniestros I

Factores

_ . 1 Ratio de siniestralidad Total
Siniestralidad

Coste medio de los siniestros I

llustracion 2.5.2.2.
Factores importantes para el seguimiento de la Siniestralidad

Los ratios utilizados son los siguientes, en primer lugar, la frecuencia de
siniestralidad medida por €l ratio (R ),

R=— Numerode.S.ml.eﬂros, . 1000 = X,
Numero de beneficiarios (Pélizas) X

1000

2i

en segundo lugar, el ratio de cobertura efectiva o gestion de la siniestralidad total®, medida
por € ratio (R,),

16 Significa el coste real del riesgo asumido por la entidad, excluyendo otros conceptos como por ejemplos los
gastos de gestion internos y/o externos.

17 Son las variables que aparecen en los documentos oficiales que deben remitir las entidades a |as autoridades
de control, en nuestro caso hablamos del modelo estadistico nimero siete y de la Generalitat de Catalufia.

18 E| ratio de siniestralidad total (R,) serdampliado més extensamente por ser objetivo final del presente trabajo.
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GastosTécnicos  _ (NGm de Siniestros) [{Coste Medio Siniestro)

R_

X o

2i

siendo, “n’, €l coste medio por siniestro,

_ Importe satisfecho por Prestaciones _ X, _
NUmero de Siniestros X

m

R,

y “r”, losingresos por beneficiario (pdliza),

R = Importeingresado por Primastarifa _X, .
Numerodebeneficiarios (pdlizas) X

'
2

~ IngresosAdaquiridos  (Ntm Beneficiarios (Pdlizas) [{Ingresos por Beneficiarios)
X, [

Frecuencia de los siniestros I—> R
1
Ratios 1 Coste medio por siniestro I—> R3
Ingresos por Beneficiarios (pdliza) I—> R
4

llustracién 3.5.2.2.
Ratios de Gestion de la Siniestralidad

A continuacién se presentan los resultados descriptivos de los ratios definidos

(R.R,,R,)por €jercicio econdmico pero sin distinguir entre el tipo de prestaciones, (véase

ilustracion 3.5.2.2.).

Las conclusiones que se extraen de la tabla 1.5.2.2. para e afio 1997 son las

siguientes. En primer lugar, por cada 1000 pdlizas, € sector no vida estudiado, posee 550

siniestros en promedio y una mediana de 61 siniestros. Se detecta que el promedio para €l

Ratio R1 se encuentra diez veces por encima de la mediana, lo cual es un sintoma de la

presencia de outliers o valores atipicos. Este aspecto puede explicarse por no diferenciar

entre las diferentes prestaciones. Estas poseen en algunos casos comportamientos muy

dispares en términos de frecuencia de siniestralidad, sobre todo la prestaciéon de asistencia

sanitaria
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R1
EjerEcon Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria | Curtosis
1989 361,5481 46,1000 |1445,2006 6,259 43,968
1990 363,1693 43,5000 (1453,2650 6,350 45,221
1991 401,7765 48,8000 |1544,2163 6,188 43,205
1992 373,8331 55,2000 |1447,3257 5,533 32,479
1993 476,5053 59,9000 (1708,7097 4,679 21,778
1994 513,1540 59,9000 |1836,0678 4,453 19,034
1995 505,9216 59,1000 (1786,8352 4,482 19,549
1996 519,8861 55,5000 |1817,9166 4,433 18,960
1997 549,8438 60,8000 |1898,7186 4,357 18,107
Total 451,7375 51,2000 |1662,2930 4,976 24,961
Ratio R1 por gjercicio econébmico
R3
EjerEcon Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria | Curtosis
1989 104637,04 | 32207,00 |255544,40 4,282 18,954
1990 87255,04 | 33529,00 |193761,47 5,863 42,550
1991 119336,09 | 37451,00 |261410,74 4,108 19,749
1992 152711,38 | 42352,00 |432075,20 5,332 31,618
1993 175126,69 | 41464,00 |439410,20 4,076 17,246
1994 216486,26 | 48800,00 |794960,57 7,173 57,546
1995 240399,12 | 47310,00 |632951,33 4,077 17,930
1996 231598,60 | 49364,00 |720774,71 5,765 38,146
1997 226485,73 | 49027,00 |730387,17 5,763 36,636
Total 172670,66 | 42231,00 |541422,24 7,003 62,322
Ratio R3 por gjercicio econémico
R4
EjerEcon Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria | Curtosis
1989 3878,52 2737,00 4072,44 1,689 2,804
1990 4357,48 2994,00 4696,89 1,898 3,853
1991 5542,89 3516,00 6643,22 2,244 5,471
1992 5737,53 3895,00 6748,63 2,231 5,806
1993 6711,87 4355,00 8390,05 2,266 5,340
1994 7124,63 4516,00 9031,36 2,274 5,329
1995 7613,38 4596,00 9696,25 2,297 5,386
1996 9948,16 4668,00 | 19456,18 5,715 41,464
1997 11945,64 5028,00 | 22602,52 4,405 22,388
Total 6984,45 3858,00 [ 12042,57 6,819 70,485
Ratio R4 por gjercicio econémico
Tabla 1.5.2.2.

229
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En segundo lugar y en términos de coste medio (m): € promedio globa es de
226486 Ptas por siniestro, con una mediana de 49027 Ptas. La representatividad de las
medidas anteriores no es tan preocupante como en el caso del Ratio R1, pero se observa
altas dispersiones. En Ultimo lugar y desde la oOptica del ingreso, destacamos que €l
promedio global es de 11946 Ptas por beneficiario y €l ingreso mediano de 5028 Ptas. En
todo los casos €l grado de asimetria y de curtosis anual es ato y heterogéneo. Tales
caracteristicas pueden generar distribuciones “Long Tail”, que en muchos casos pueden

complicar lamodelizacion probabilistica propuesta en el capitulo 5.3.3.2.

Si introducimos ahora la variable tipologia de prestacion®®, la tabla 2.5.2.2. nos

muestra un comportamiento diferencial. Asi, en términos de indice de frecuencia por cada

1000 podlizas emitidas, tenemos que la prestacion que con diferencia posee la mayor
siniestralidad esla Asistencia Sanitaria a Socios?, y le sigue Servicios a Automovilistas, que
por cada 1000 pdlizas cubiertas genera 146 siniestros y de forma sucesiva hasta la prestacion
gue posee el menor indice de siniestralidad, Accidentes, con dos accidentes por cada 1000
pélizas. En términos de coste medio, observamos que por € contrario la prestacion
Asistencia Sanitaria posee €l coste medio por siniestro mas bgjo, 8461 Ptas; la prestacion de
Servicios a Automovilistas, 15115 Ptas, y de la misma forma con carécter decreciente
observamos que la prestacion anterior de Accidentes (con menor indice de siniestralidad)
aqui posee un coste medio muy alto, 1083059 Ptas. En ultimo lugar y desde la éptica de los
ingresos, €l ingreso medio por pdliza anual més elevado es para la prestacion de Asistencia
Sanitaria, 20741 Ptas, la prestacion de Servicios a Automovilistas posee un ingreso medio de
2404 Ptas y de forma sucesiva, la prestacion con un menor ingreso por poliza corresponde a

Accidentes, con 1781 Ptas.

9 \/¢éase en el anexo 1 e detalle por prestacion de la evolucion temporal para cada uno de |os ratios definidos.
% E| resultado posee ciertalogica ya que en Catalufia, el porcentaje de personas que de forma simulténea posee
cobertura sanitaria publica y privada es muy elevado, ademés |os socios de las mutualidades poseen una media
de edad alrededor de 50 afios. (Resultados obtenidos en la Encuesta Coyuntural elaborada por Miguel Angel
Sierra y Salvador Torra para la Generalitat de Catalufia, en colaboraciéon con la Federacién Catalana de
Mutualidades, 1998). Véase Torra Porras, S. (1998). Una aproximacio a la realitat mutualista catalana
(Enquesta del Sector), Mutual. Revista de la Federacio de Mutualitats de Catalunya, 6, pp. 36-39.
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R1
Tipologia Prestaciéon Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria | Curtosis
Enfermedad 140,6285 | 102,0500 | 131,8325 2,358 11,602
Larga Enfermedad 25,4306 12,3000 30,6407 1,817 3,683
Invalidez 18,9778 13,5000 19,3255 1,488 3,049
Intervencién Quirdrigica | 100,4905 88,3000 52,8976 1,652 3,518
Hospitalizacion
Quirdrgica 45,6426 49,5500 24,5750 -,126 -,519
Accidentes 1,6210 ,4000 3,0245 2,947 9,136
Sepelio 16,7639 12,5000 16,2294 4,093 21,006
Servicios a
Automovilistas 145,5575 | 106,1300 | 134,7895 1,669 3,260
és's.tenc'a sanitariaa ;104 6978 |1560,2500 |3807,1654 880 -718
ocios
Total 451,7375 51,2000 |1662,2930 4,976 24,961
Ratio R1 por tipo de prestacion
R3
Tipologia Prestacion Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria | Curtosis
Enfermedad 64204,35 | 36867,00 | 87482,78 2,678 7,465
Larga Enfermedad 158430,57 | 14973,50 |308564,30 2,483 5,724
Invalidez 119177,30 | 45771,00 |220807,49 4,520 25,718
Intervencion Quirdrigica | 52692,22 | 46974,00 | 41486,83 2,624 8,345
Hospitalizacién
Quirtrgica 41230,19 | 40673,50 | 21623,34 ,070 -,909
Accidentes 1083059 |500000,00 1360217 2,124 5,308
Sepelio 173149,33 |160471,50 | 71967,25 1,611 5,041
Servicios a
Automovilistas 15115,38 | 12663,00 9908,58 ,667 -,448
Asistencia Sanitaria a
Socios 8461,17 6640,50 6384,60 1,033 ,631
Total 172670,66 | 42231,00 |541422,24 7,003 62,322
Ratio R3 por tipo de prestacion
R4
Tipologia Prestaciéon Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria | Curtosis
Enfermedad 11137,03 8244,50 | 14698,75 5,306 44,269
Larga Enfermedad 2147,41 1414,50 2141,71 ,629 -, 748
Invalidez 3130,16 341,00 5200,51 2,655 7,708
Intervencién Quirdrigica 5978,98 5543,50 3815,10 , 768 ,494
Hospitalizacion
Quirdrgica 4063,28 3537,50 3203,98 1,821 7,497
Accidentes 1781,31 1038,00 3486,85 7,680 65,143
Sepelio 4486,74 4127,00 1674,92 ,525 -,125
Servicios a
Automovilistas 2404,30 2383,00 1207,10 ,382 -,635
és's.tenc'a sanitaniaa | 55740,76 | 15304,50 | 24240,61 3524 | 17,009
ocios
Total 6984,45 3858,00 [ 12042,57 6,819 70,485
Ratio R4 por tipo de prestacion
Tabla 2.5.2.2.
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A continuacién y de la misma forma que se ha realizado para las variables bésicas,
presentamos | as tasas de crecimiento de |os tres ratios por prestacion, mediante el calculo del

factor acumulativo anual de la tasa de crecimiento. La comparacion de dichas tasas permite

observar inercias en e comportamiento medio de los ratios a lo largo de los gercicios
econdmicos, (véase tabla 3.5.2.2.).

Las conclusiones son las siguientes: el mayor aumento en el indice de siniestralidad
es en Enfermedad, 9% anual, en términos de coste medio por siniestro, la prestacion de
Accidentes posee el incremento anual acumulativo mas elevado, 16% anual, y por ultimo
respecto al ingreso medio por beneficiario (pdliza), la prestacion de Asistencia Sanitaria
posee el incremento mayor, un 22%.

Tabla 3.5.2.2.
Presacon 1 (R) | (R) | (R)
Enfermedad 9% 5% 16%
Larga Enfermedad 4% -3% 7%
Invalidez 3% -10% | 17%
Inter.Quirdrgica 8% 4% 9%
Hospit.Quirlrgica 4% 3% 11%
Accidentes -8% 16% 11%
Sepelio 6% 6% 7%
Serv. Automovilistas 5% 0% 4%
Asist. Sanitaria 5% 11% | 22%
- Nl]merode.S.ini.estros’ . 00=X—“ﬂooo
NUmero de beneficiarios (Polizas) X,
R = Importesatisfecho por Prestaciones Xy _ m
Ndmero deSiniestros X,
_ Importeingresado por Primastarifa _ X, .
*" Numerodebeneficiarios(pdlizas) ~ x,

Desde una éptica bidimensional, y con la finalidad de observar € tipo de relaciones
existentes entre los ratios definidos, se han realizado mapas de dispersion entre ellos, véase
grafico 1.5.2.2. A la vista de los mismos consideramos que pueden existir relaciones de
carécter no linea a partir de las interacciones dos a dos?. La exploracién de los momentos
de orden superior, coeficiente de asimetria, (y,), y € coeficiente de curtosis, (y,), puede

ayudarnos a una mayor compresion de su comportamiento.

2 paralainformacion de las otras tipol ogias de prestaciones véase anexo 2 de este apartado.
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Una vez presentados los resultados descriptivos de los ratios definidos, prestacion
por prestacion y siguiendo los pasos de Lau, H-S. ; Lau, A.H-L. y Gribbin, D.W (1995) en €l
ambito de la modelizacion de corte transversal de los ratios®, los autores proponen gréficos
de dispersion entre los coeficientes de asimetria (al cuadrado) y de curtosis para los ratios
que deben ser estudiados como instrumento de andlisis. Los diagramas™ propuestos
presentan una area imposible en todos los casos, aspecto que se considerara en e apartado

de modelizacion probabilistica de ratios por su influencia para generar momentos.

El gréfico 25.2.2., tal y como se ha comentado, muestra la relacion entre,
coeficientes de asimetria (y,) a cuadrado y de curtosis (y,) distinguiendo por tipo de ratio,
R1, R3y R4. El ratio que mide € ingreso medio por beneficiario (R4), esta posicionado de

formamuy diferente que €l ratio coste medio (R3).

2 \/éase Lau, H-S. ; Lau, A.H-L. y Gribbin, D.W. (1995). On Modeling Cross Sectorial Distributions of
Financial Ratios, Journal of Business Finance & Accounting, 22 (4), pp. 521-549 y € apartado 1.4.
% En e anexo 3 de esta apartado se pueden encontrar dichos gréficos distinguiendo por tipo de ratio y
prestacion.



234 Capitulo 5. Sector de Prevision Social en Catalufia (No Vida)

>
%

©
-

Curtosis
LY
Curtosis

>

20y . .,
000 ®y .
) 4 I"l L) ?

" Area lmposible | | L Area lmposible I+ aren Impostie

sssssss T R 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Asimetria al Cuadrado Asimetria al Cuadrado

Ratio de Sniestralidad (R1) Coste Medio Sniestro (R3) Ingreso Medio (R4)
Gréfico 2.5.2.2.
Momentos de orden superior por tipo deratio (R1, R3y R4): (y> -y, )

Pero existen otras formas de plasmar el comportamiento de los ratios en el entorno
de los momentos de orden superior. Siguiendo a McLeavy, S. (1997)* es posible presentar
los resultados en e espacio de coeficientes de asimetria(y,) y de curtosis (y,)como
aternativa a la forma anterior®. Observamos su caréacter parabdlico. El objetivo final de los
diagramas presentados (y>-y,)6 (v, -y,) poseen dos utilidades. La primera de ellas,

permite la deteccion de la existencia 0 no de los momentos de orden superior, (véase

capitulo 5.3.3.3.). En segundo lugar, nos permitirdn comprobar hasta que punto |os modelos
de probabilidad pueden capturan la verdadera naturaleza de los datos®®, (véase gréfico
35.2.2).

‘ o ® - ® L . 3 ° !
2 o ° ° ) "“ ¢ ) os
° ‘“-'.1": ‘ £ . Jo % ‘e ! .:. o é 4 .:.'-.. o
] o™ T ot P
TR oy P
o “ P
Ratio de Sniestralidad (R1) Coste Medio Sniestro (R3) Ingreso Medio (R4)
Grafico 3.5.2.2.
Momentos de orden superior por tipo deratio (R1, R3y R4): (y1 - y2)

2 McLeavy, S. (1997). Boundary conditions for ratios with positively distributed components: the S; and
S, astheoretical models, Journal of Business Finance & Accounting , 24(1), pp. 67-83.

% Del mismo modo en el anexo 3, en este apartado se utiliza dicho gréfico para cada uno de los ratios, por
gjercicio econémico y por prestacion.

% Este aspecto s6lo se profundizara para el ratio R2.
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5.3. Estudiodela siniestralidad no vida en el subsector de prevision social en
Catalufia (1989-1997): Perspectiva probabilistica.

5.3.1. Comportamiento estadistico dela Siniestralidad: Distribuciones
Basicas.

El comportamiento estadistico de la siniestralidad de los seguros generales®” posee
una perspectiva muy diferente de la de los seguros de vida. Una de las principales diferencias
es gque paralos primeros, la probabilidad de ocurrencia de los sucesos no depende de una sola
caracteristica y sus desviaciones respecto al valor medio debido a sucesos extremos son de
mayor importancia. Asi el estudio del comportamiento estadistico de la siniestralidad puede

realizarse desde cuatro diferentes dpticas, (véase ilustracion 1.5.3.1.).

Teoria del Riesgo
Individual

Modelizar la
ariable siniestralidad

Modelizar el
ratio siniestralida

Teoria del Riesgo
Colectivo

llustracion 1.5.3.1.
Estudio del comportamiento estadistico de la Sniestralidad

La primera de ellas descansa en la Teoria del riesgo individual y considera cada pdliza
individual con una probabilidad de siniestro. En segundo lugar, consiste en estudiar €l
comportamiento probabilistico de la siniestralidad para un periodo de tiempo definido. En
tercer lugar, explorar e comportamiento del ratio de siniestralidad (cociente entre los dos

items més importantes, pagos por siniestralidad e ingresos por primas™).

%" Una caracteristica que poseen es que son de consumo anual, pudiendo establecer |a hipétesis de independencia
entre gjercicios econémicos.
% \/éase su desarrollo en e apartado 5.3.3.
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En dltimo lugar y desde la Teoria del riesgo colectivo®, consiste en estudiar e
comportamiento de las dos variables aeatorias que intervienen en la generacion de la

siniestralidad, es decir, el nimero de siniestros y la cuantia de cada uno de ellos®, (véase

ilustracion 2.5.3.1.). Asi cualquier cartera de pdlizas no es méas que un colectivo de riesgos

gue normal mente genera un flujo de pagos por prestaciones.

Proceso de Riesgo I
NUumero Cuantia
Siniestros de un Siniestro
Vlarlabl_e Funcién de Vlarlabl_e Funcién de
a gatorla Cuantia a eatprla Distribucion
Discreta Continua
v

Siniestralidad Total o Dafio Total r— Convolucion I

\ 4

Funcién de
Distribucion

llustracién 2.5.3.1. Elementos basicos definidos en el
Proceso de riesgo (Teoria del Riesgo Colectivo)

La metodol ogia que se utilizara en los apartados siguientes, necesita de un conjunto de
herramientas para poder realizar €l proceso explicitado en lailustracion 2.5.2.1. Por gemplo,
plantear posibles distribuciones de probabilidad tanto para el nimero de siniestros como para

la cuantia de cada uno de €ellos, obtener un model o tedrico para € dafio total proveniente de la
interaccion de las variables anteriores, es decir, del resultado de la convolucién entre las dos

variables aleatorias definidas™.

# \éase Grandell, J. (1991). Aspects of Risk Theory, Springer.

% gignifica en términos actuariales, que se elaborard un modelo para el coste estadistico del riesgo asumido por
la entidad en términos de probabilidad y podra diferir del coste real finalmente realizado.

31 \/éase capitulos 15 a 17 de Nieto de Alba, U.; Vegas Asensio, J. (1993). M atemética Actuarial, Editorial
Mapfre, Madrid.
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5.3.2. Modelizacion probabilistica de los componentes de la Siniestralidad
no vida desglosado por tipos de prestacion.

5.3.2.1. Distribucién del nimero de siniestros por tipo de prestacion (v).

Seguin se ha explicado en € apartado anterior, cualquier empresa aseguradora con una
cartera de pdlizas lleva asociada una colectividad de riesgos, a partir de la cual se genera un
flujo de prestaciones cuyo importe depende de las dos variables ya definidas, niumero de

siniestros (v) y la cuantia de cada siniestro(n7). Para la primera existen dos distribuciones

discretas tedricas que son utilizadas de forma habitual para modelizar a priori su
comportamiento aleatorio, la distribucion de Poisson y la distribucion de Pascal o Binomial
Negativa®, aunque existen otras posibilidades. En cambio para modelizar la cuantia de cada
siniestro, se utilizan distribuciones de caracter continuo como son los modelos Logaritmico-
Normal, Paretiana, Weibull y Beta, pero de igual forma, existen otras alternativas que serén
detalladas en €l apartado 5.3.2.2.

Para explicar el comportamiento aleatorio del nimero de siniestros de una pdliza o

cartera® pueden utilizarse un conjunto de modelos tedricos que se agrupan en tres grandes
bloques, véase ilustracion 1.5.3.2.1. El primero de ellos esta formado por |os model os basi cos,
donde encontramos en primer lugar, € modelo de Poisson, con una amplia aplicacién en el
ambito de los seguros, en segundo lugar, el modelo Binomial, que en ciertas condiciones se
puede aproximar al modelo de Poisson, en tercer lugar, dos casos particulares del Binomial
negativo, el modelo geométrico y modelo Pascal. El bloque segundo y tercero, amplia las

posibilidades del primero a través de las técnicas de composicién o de mixtura. Las primeras

generan, los model os compuestos y |as segundas, 10s model os mixtos o mixtura de model os.

% Prieto, Pérez E. (1968). Aplicaciones al sequro de la distribucién binomial negativa, Estadistica Espafiola,
40, pp. 55-56.

% \éase capitulos 4 a 8 de Harry H. Panjer ; Gordon E. Willmot. (1992). Insurance Risk M odels, Society of
Actuaries.
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Distribuciones para el Namero de
Siniestros
A 4 v
Modelos Modelos Modelos
Bésicos Compuestos Mixtos

_— L. A\ 4
T . Distribucién de
Distribucién Binomial > : Fl’otjsslon
Distribucion de Distribucién de

Poisson Compuesta Poisson Mixta

Distribucién de I Distribuciéon Mixta

Poisson-Binomial Poisson-Gamma

Distribucién Neyman Distribuciéon Mixta
Tipo A Poisson- Inversa

(Poisson-Poisson) Gausiana

Distribucién Binomial
e Negativa
o Distribucién Polya

i

=P Distribucion Pascal

Distribuciéon Mixta
=) Poisson--Binomial
Distribucion Negativa

Geométrica

Distribuciéon Mixta
Poisson-Pascal

—

Distribucién
Poisson-Logaritmica

Distribucion
=)  Poisson-Pascal
Generalizada

llustracion 1.5.3.2.1.
Model os de probabilidad alternativos para el nimero de siniestros

Los modelos compuestos se construyen sobre la base de la distribucién de una sumade
variables aleatorias. Es decir, si definimos a modo de gjemplo, “n” como la variable aleatoria
nimero de siniestros para un periodo de tiempo dado, podemos representar a dicha variable
compuesta como,n=n, +n, +---+n, siendo el binomio(n,r)dos variables aleatorias discretas,
“r” e nimero de accidentes producidos durante un periodo y “n” & ndmero de siniestros
producidos en cada accidente. Por |o tanto coexistiran dos distribuciones, una distribucién de
la variable aleatoria primaria para“ r ” y otra de caracter secundario para“n”, de forma que,
s la posible distribucion primara es un modelo Poisson y la distribucion secundaria se dgja
libre, estamos frente a la familia de distribuciones compuestas de Poisson, que son entre otras,

Distribucion Poisson-Binomial, Distribucién Poisson-Poisson (Neyman Tipo A), Distribucion
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Poisson-Binomial Negativa, Distribucion Poisson-Logaritmica, Distribucion Poisson-Pascal.
Pero la l6gica nos hace pensar que podemos generar distribuciones compuestas de muchos

otros tipos, como por g emplo, compuesta Geométrica-Exponencial, etc.

El segundo grupo de técnicas para generar distribuciones son las mixturas de
distribuciones, es decir, representar una distribucion como superposiciones de otras,

normalmente con un ndmero finito de ellas, véase Everitt, B.S. (1981)*. Asi si
definimos, g()#@) como una funcion de densidad de probabilidad de dimension “d”, que

depende de un vector paramétrico, 8, de dimension “ m” y ademés, tenemos que H (6) es una

funcion de distribucion del vector parameétrico, entonces la expresion de la densidad de

mixtura sera,

(= folxe}H(e).

donde “ H "es la distribucién de la mixtura. Como caso particular adecuado a nuestros fines,
tenemos que, cuando” H "es la funcion de distribucion de una variable aeatoria discreta que

aporta probabilidades puntuales, P(Hi ) entonces podemos generar la siguiente mixtura finita

de distribuciones,
f(x)= Z P )a(x6))

donde observamos la presencia de tres parametros. El primero de ellos, “c”, que es e nimero

de componentes de la mixtura finita, en segundo lugar, P((i?i ) , las proporciones de la mixturay

en ultimo lugar, 6, , e vector paramétrico del que dependen |as densidades componentes.

Para €l estudio del sector de prevision socia objetivo de esta tesis doctoral, y segun el
procedimiento descrito por Latorre (1992), se ha escogido un modelo mixto de Poisson con
una Gamma como modelo explicativo de la mixtura®. Este aspecto justifica la utilizacion
posteriormente de la distribucién Binomial negativa, ya que, “si la media del nimero de

acaecimientos de cierto suceso, generado por una poblacion, no es constante en todos los

% Referenciado en Ana Isabel Cid. (1999). Mixturas de distribuciones: aplicacién a las variables mas
relevantes que modelan la siniestralidad en la empresa aseguradora, Cuadernos de la Fundacion Mapfre,
Madrid.

¥ El nimero medio de siniestro por péliza o cartera no es constante, sino que es una variable aeatoria. Para e
caso del modelo Poisson, la varianza del modelo mixto coincide con la varianza del modelo compuesto méas un
segundo término que depende de la varianza de las fluctuaciones de la siniestralidad media y que representa
aportacion alavariabilidad de lasiniestralidad total de dichas fluctuaciones.
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elementos de la misma, Sino que es a su vez una variable aleatoria distribuida segin un
modelo Gamma, entonces €l nimero de sucesos originados por un elemento de la poblacion

elegido al azar, se distribuye segun la ley binomial negativa”.

Para poder aplicar |as expresiones anteriores a la naturaleza de |os datos que se poseen
debemos readlizar ciertos filtros. El primero de €ellos, es calcular € nimero de siniestros

aislando € efecto del crecimiento de |a cartera (en nuestro caso representado por € numero de

beneficiarios), y € segundo filtro consiste en descontar el efecto inflacionista sobre el valor

de las prestaciones. A continuacion se detalla el proceso de estimacion de los parametros del
modelo tedrico discreto escogido, Binomial Negativo, con la hipotesis de independencia entre
los diferentes gjercicios econémicos®, como consecuencia de la frecuencia anua de los

contratos referidos.

Tabla 1.5.3.2.1. Prestacion: Enfermedad
Datos Agregados Expresado en Base 1989 indice
Afio| Namero | Pagospor [Ingresos por| Nuamero | Pagospor |Ingresos por| Indice | Indice
Sniestros |Prestaciones| Primas Sniestros |Prestaciones| Primas | Precios [Base 1989
Actualizados| Actualizadas/Actualizadas||Actualizadog ActualizadagActualizadasConsumg
(Mill. Ptas) | (Mill Ptas) (Mill. Ptas) | (Mill Ptas)

1989 6995 349.12 620.44 100 100 100 86.30 | 100
1990 6833 412.34 588.71 98 118 95 91.96 | 107
1991 7796 462.84 670.70 111 133 108 97.04 | 112
1992| 8298 592.61 752.11 119 170 121 10223 | 118
1993 8849 675.99 798.24 127 194 129 107.26 | 124
1994 8220 662.25 853.66 118 190 138 11191 | 130
1995 9078 747.47 955.08 130 214 154 11675 | 135
1996 9718 834.51 1045.23 139 239 168 12050 | 140
1997 9320 885.82 1347.16 133 254 217 12293 | 142
Nota: Factor acumulativo anual de la Tasa de crecimiento de la cartera 1.63%

Factor acumulativo anual de la Tasa de crecimiento del |PC: 4.48%.

La tabla 1.5.3.2.1. muestra las variables siguientes, el numero de siniestros
actualizado, es decir, sin €l efecto real del crecimiento de la cartera (representada en nuestro
caso por € numero de beneficiarios) y los pagos e ingresos filtrados por € efecto
inflacionario para la prestacion de Enfermedad a modo de ejemplo®.

% Se han utilizado los datos del apartado 5.2.1.

3" Factor acumulativo anual de latasa de crecimiento de la cartera es 1.63% y el factor acumulativo anual de la
tasa de crecimiento del 1PC es 4.48%. Su calculo, por gjemplo, para el nimero de siniestros (1.63%) surge de la
expresion, 6144(1+i)’ - 9320, cuyo valor posteriormente se utiliza para actualizar la serie original. El tamafio

muestral utilizado es de 144 observaciones.
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Las conclusiones® obtenidas con los filtros resefiados ser&n mucho més homogéneas
gue los obtenidos en €l apartado 5.2.1., asi la tabla 2.5.3.2.1. recoge los demés factores

acumulativo anual obtenidos para las restantes prestaciones.

Tabla 2.5.3.2.1.
Tipologia Prestacion Cartera| IPC
Enfermedad 1.63% | 4.48%
Larga Enfermedad -0.41% | 4.48%
Invalidez -4.06% | 4.48%

Intervencion Quirlrgica 0.51% | 4.48%
Hospitalizacion Quirtrgica| 0-63% | 4.48%
Accidentes 3.33% | 4.48%

Sepelio 1.01% | 4.48%

Servicio Automovilistas | —0-96%| 4.48%
Asistencia Sanitaria a Sociog —3-79% | 4.48%

La estimacion de los parametros debe considerar que € proceso que representa la
siniestralidad a lo largo del tiempo no es estacionario. Este aspecto puede explicarse por dos
razones™. La primera de ellas es, la probabilidad de producir siniestros es heterogénea en el
tiempo™ y la segunda esté justificada por las alteraciones de la siniestralidad asociada a un
tipo de poliza determinada debido a factores meteorol 6gicos, econdmicos, etc. Los cambios
en la distribucion de probabilidad de la variable nimero de siniestros, “n”, se representan
mediante la distribucién mixta de Poisson, donde € pardmetro que caracteriza a dicha
distribucién no es constante, 1o cual justifica la utilizacion de la Binomial Negativa con una

variable estructura que sigue una distribucién Gamma de parametro, “h”.

Con los datos disponibles de la tabla anterior podemos obtener los momentos mas
esenciales para generar el modelo tedrico de la variable nimero de siniestros. En primer lugar,

el coste medio de cada siniestro, m, se calculara a partir de los datos actualizados cuya

expresion es la siguiente, m = ﬁz X“/i X, ﬁ/ su valor de 0.07487 (Mill de Ptas). En segundo

% \/éase anexo 1 de este apartado con el formato de ficha descriptiva.

% \/éase Moreno Saez, A. (2000). La toma de decisiones en |a empresa aseguradora: un sistema dindmico
aplicado a los segur os no vida, Universidad Rey Juan Carlos, Editorial Dykinson, Madrid.

“0 Debido a que e tamafio de la cartera va evolucionando.
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lugar, el nimero medio anual de siniestros™, “n”, es de 8345 y su desviacion tipica, “o ", es

de 1003 siniestros®. El modelo tedrico utilizado es e Binomial Negativo, donde sus
momentos estan definidos como, (véase para mayor detalle, Latorre (1992)),

a,=n
az=n+anl+EH
O hQO
aszn+3n2EL+EH+n3EL+§+%E
O hO 0O h h(Q
siendo, por lo tanto, varianzay asimetria,
2 n2
g’=n+—
h

= i EI + 3_[']2 + 2n3 EI
o’ h hH
El inverso del factor de heterogeneidad se define como,
1_(o*-n)

h n’
donde su valor es para €l caso que nos ocupa, 0.01434 y €l valor del propio pardmetro, “h” ,

esigua a 70.

Laasimetria en este caso posee la siguiente expresion,
3n*  2n° 1
y=Fhe 3,20 AR1
U h h* OO0’ O
cuyo valor parala prestacion de enfermedad es, 0.239. Por |o tanto la funcién de cuantiade un

modelo tedrico Binomial Negativo es,

k

e e

“ Dos apreciaciones més, la primera es que la distribuciéon Binomial Negativa tiende a la distribucion de

Poisson a aumentar, h - o y la segunda es que seguimos un planteamiento global (al no poseer informacion de
las carteras de las entidades), es decir, consideramos €l nimero total de siniestros que anualmente ocasiona €l
conjunto de pélizas. El parametro de heterogeneidad, h, representa |as fluctuaciones aeatorias que se producen
en el valor medio del nimero anual de siniestros.

“2 De forma que, si tenemos que e valor medio de cada siniestro es, 0.07487 Mill de Ptas, con una desviacion
tipica del nimero de siniestros de 1003, entonces para una cartera de 100 Mill de Ptas, la media del nimero de
siniestros seria, n =100/0.07487=1336, con una desviacion tipica de 164.
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de forma que sblo depende de dos pardmetros, “h” y “n” y su expresion formal es,

v - BN(h; p),
siendo “p” y “q",
h = p
n+h
n
=1-p=
n+h P=4

por |o tanto parala prestacion de Enfermedad el modelo estimado es, v - BN (70;0.008288),

(véaseilustracion 2.5.3.2.1.).

[ T TR | Hrpadore  wwmaad | 70 (EELSE)
]
[Cre
—
(£ 1 i o
&
[LLre
D-ﬁ — e — n._;“ ....... "" ....... Im ........
llustracién 2.5.3.2.1.
v — BN(70;0.008288)

El proceso descrito anteriormente permite definir la funcion de cuantia no observable

del nimero de siniestros anuales de la cartera de pdlizas a partir de sus valores medios.

Lailustracion 3.5.3.2.1. nos muestra la forma de la distribuciéon tedrica del nimero de
siniestros sin tener en cuenta el efecto del crecimiento de la cartera de pdlizas de enfermedad

comparada con el modelo sin actualizar®,

3 El mismo proceso se ha realizado para las otras tipologias de prestaciones, véase anexo 1 de este apartado.
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llustracién 3.5.3.2.1.
v — BN(70;0.008288) (Modelo actualizado: izquierda)

v — BN(39,0.004921) (Modelo sin actualizar: derecha)

La tabla 3.5.3.2.1 nos muestra cuales son los resultados de los pardmetros estimados

para cada una de las diferentes prestaciones.

Tabla 3.5.3.2.1.
Tipo Prestacion Parametros
m n o y h p
1 Enfermedad 0.07487| 8345| 1003| 0.239| 70| 0.00823
2 Larga enfermedad 0.22420 128 14| 0.149| 233|0.64530
3 Invalidez 0.03261 246 | 246| 0.064 -- --
4| Intervencién Quirargica |0.04807| 8594 | 2363| 0.550| 13|0.00154
5| Hospitalizacion Quirdrgica |0.03484| 3158 | 328| 0.205| 96/0.02938
6 Accidentes 0.34316 410 79| 0.373| 29| 0.06655
7 Sepelio 0.21090 677 32| 0.064 | 1307 | 0.65850
8| Serviciosa Automovilistas |0.01925| 11043| 2177| 0.394| 26/ 0.00233
9| Asistencia Sanitaria a Socios | 0.00508 | 291830 | 20248 | -1.120| 208 | 0.00007

Nota: m: valor medio de cada siniestro (Mill Ptas), n: nimero medio anual de siniestros, o : desviacién tipicadel
numero de siniestros, h: factor de heterogeneidad, y: coeficiente de asimetria y p: parametro del modelo Binomial
Negativo, p = h/n+ h. Paralaprestacion de Invalidez el modelo més adecuado es el de Poisson.

La expresion forma de los modelos estimados discretos se sintetizan en la tabla
45.3.2.1.
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Tabla4.5.3.2.1.
Tipo Prestacion Modelo de Probabilidad Modelo de Probabilidad
actualizado sin actualizar
1 Enfermedad v - BN(70,0.008288) | v — BN(39,0.004921)
2| Largaenfermedad v - BN(2330.6453) | v — BN(3130.7065)
3 Invalidez v ~ P(246) v - BN(67,0.1872)
4| Intervencion Quirdrgica | v _, BN(130.001539) | v — BN(12,0.001424)
5| Hospitalizacion Quirdrgica | v _, BN(96,0.02938) | v — BN(70,0.02234)
6 Accidentes v - BN(29,0.06550) | v - BN(21,0.05539)
7 Sepelio v - BN(1307,0.6585) | v — BN(386,0.3719)
8| ServiciosaAutomovilistas |  _, BN(26;0.002329) |v -, BN(32;0.002794)
9 | Asistencia Sanitariaa Socios| y _, BN(208,0.000712) | v - BN(396;0.001164)

Nota: En todoslos casos se ha considerado que los model os més adecuados son Poisson o
Binomial Negativa, por ser prestaciones homogéneas.

A partir de los datos actualizados, los resultados son los siguientes. el coste medio
estimado més elevado por siniestro es de la prestacion de Accidentes, 343164 Ptasy e menor
es para la prestacion de Asistencia Sanitaria con 5079 Ptas. En términos de frecuencia de

siniestros, 16gicamente la prestacion de Asistencia Sanitaria es la que se sittia en primer lugar,

con 291830 siniestros en promedio anual y con un menor volumen, la prestacion de Larga
Enfermedad con 128 siniestros/ anual, (véase tabla 5.5.3.2.1.).

Tabla5.5.3.2.1

Tipo Prestacion Modelo de Probabilidad | | Modelo de Probabilidad

actualizado sin actualizar

m n m n
1 Enfermedad 74866 8345 69221 7862
2 Larga enfermedad 224203 128 192789 130
3 Invalidez 32610 246 23349 293
4| Intervencion Quirdrgica 48070 8594 42006 8450
5| Hospitalizacién Quirlrgica 34838 3158 30358 3084
6 Accidentes 343164 410 339845 363
7 Sepelio 210938 677 187396 651
8| Serviciosa Automovilistas 19246 11043 15791 11436
9 | Asistencia Sanitaria a Socios 5079 | 291830 3762| 340307

Nota: m: valor medio de cada siniestro (Ptas), n: nimero medio de siniestros
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5.3.2.2. Distribucién del coste o cuantia de cada siniestro (17).

La variable aleatoria cuantia de un siniestro(;7)consideramos que es de naturaleza
continua. Latorre (1992) comenta que en ocasiones no siempre es necesario recurrir a una ley
analitica para representar dicha variable, sino que son suficientes las estimaciones muestrales
de los dos o tres primeros momentos. Sin embargo, si se considera relevante el conocimiento
de la distribucion para valores grandes o simplemente se posee una cantidad de datos
insuficiente, entonces es justificable la utilizacion de leyes andliticas para explicar la totalidad

del comportamiento de la variable,” n”. En nuestro caso, los datos que se posee del sector

estudiado, permite un conocimiento limitado de la variable en cuestion.

Distribuciones para la cuantia de un Siniestro

A 4

Modelos Bésicos
Continuos

Lognormal

Pareto

Gamma

Exponencial

A 4

A\ 4

Inverse Gaussian
Otros Modelos
Continuos
Wald I v \ 4
Log-Logistic Burr
v 4 v
Gamma Weibull Beta Transformada
Generalizada
Inverse Gaussian Pareto Generalizado Makeham
Generalizada
Gompertz
Rayleigh

llustracién 1.5.3.2.2. Taxonomia de las distribuciones tedricas
explicativas de lacuantia de un siniestro
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La distribucién bésica utilizada mayoritariamente para explicar el comportamiento de
la cuantia o tamario de un siniestro es la distribucién Logar itmico-normal* (véase los trabajos
de Marin Cobo (1985)), si bien existen otras distribuciones continuas bien conocidas®™, como
por gemplo, Gamma, Beta, Normal, Pareto, etc, (véase para mayor detale la ilustracion
15.3.2.2).

Asi s, “y", es una variable normal de parametros(u ;o) y “n”, una variable que se
distribuye como un modelo Logaritmico-normal, entonces se cumple que, n=e€’, cuya

funcion de densidad posee la forma siguiente,

|

1 ‘('"Vl-zﬂ)2
O——e * >0
f(’?) = éh\/ 2mo’ 1

0 Otrocaso

y=Inn
Inn - N(u , 02)
y sus momentos quedan definidos como,
a =e"
az = e2p+202

9 2
3u+—o
“2

a =e
Finalmente, los parametros del modelo Lognormal en funcién de los tres primeros

momentos (promedio, varianzay asimetria) son,

1,2

p=a =e'
o’ =a,-a =e""”’ (e” —1)
_a,-3aa +2a e -3 +2
yr/ - 3 - o2 32
o, e’ -1

Mientras que & valor esperado se utiliza como la mejor prediccion de la siniestralidad

de una pdliza, la varianza no es la méas adecuada de las medidas de la variabilidad de la

siniestralidad, ya que su valor depende de las unidades en que se haya definido la variable.

4 Se utilizara dicho modelo en nuestro proceso de simulacién de Monte-Carlo en capitulos posteriores.
> Para un mayor detalle analitico de los modelos, véase capitulo 4 de Panjer, Harry H. ; Willmot, Gordon E.
(1992). Insurance Risk Models, Society of Actuaries.
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Una solucién es generar una medida adimensiona, “r”, que es directamente

proporcional a valor de la varianza, ya que cumple, r =1+ g, /a’ . El indice de riesgo, “r ”,

en nuestro caso es constante e igual a 3 y se ha extraido de los trabajos de Pentikdinen y
Rantala (1982) resefiado por Latorre (1992) para riesgos de masa'y no comerciales. El indice
de riesgo puede expresarse en funcion del coste medio,”m” y del segundo momento centrado,
r=a,/m’. Asi apartir de dicha expresion (bajo la hipétesis plausible realizada sobre el valor

de “r") podemos calcular el segundo momento mediante, a, =r [in” y la desviacion tipica de

lavariable“n”, apartir de, 0, =m+/r -1 , (véase Moreno Séez, A., (2000)).

El cAculo dd coeficiente de asimetria es,

yn = (as _3rna2 +2m3)|3;-_3

y sustituyendo los momentos por sus expresiones, obtenemos el coeficiente de asimetria en

funcion del indice de riesgo,
v, =(r+2)a/r-1
Finalmente los dos pardmetros del modelo de probabilidad logaritmico-normal que se
utilizara, poseen la siguiente expresion formal,

o?=Inr

U= In(on)—% In(r —1)—}?02

La varianza de |la cuantia del siniestro es funcion der, € indice de riesgo. Tal aspecto

obliga a gque todos los modelos estimados de forma indirecta poseen e mismo grado de
dispersion, 1.0481.

A continuacion, una vez definido los principales momentos de la distribucion de la
cuantia de los siniestros en funcién del indice de riesgo, detallamos sus valores estimados
para cada una de las prestaciones, (véase tabla 1.5.3.2.2. (valores transformados)).
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Tabla 1.5.3.2.2.
Tipologia Prestacién m Irl 2 o, V.| a Go | Hui

1 Enfermedad 0.07487| 3(0.0168|0.1059| 7 [0.0113||1.0481]-3.1414
2 Larga Enfermedad 0.22420 3|0.1508/0.3171| 7 |0.3043|1.0481/-2.0445
3 Invalidez 0.03261| 3(0.0032/0.0461| 7 |0.0009||1.0481|-3.9724|
4| Intervencion Quirtrgica |0.04807| 3 |0.0069/0.0680, 7 |0.0030|1.0481|-3.5844
5| Hospitalizacion Quirdrgica [0.03484| 310.0036|0.0493 7 |0.00111.0481(-3,9063
6 Accidentes 0.34316| 3|0.3533/0.4853| 7 |1.0911]{1.0481|-1.6189
7 Sepelio 0.21094] 3(0.1335/0.2983| 7 |0.2534)|1.0481(-2.1055
8| Servicio Automovilistas 0.01925| 3 |0.0010/0.0272| 7 |0.0002||1.0481-4.4998
9|Asistencia Sanitaria a Socios0.00508| 30.0001{0.0072 7 |0.0000|1.0481(-5,8318

Nota: m, valor medio de la cuantia de cada siniestro expresado en Mill Ptas; r, indice deriesgo (r =a,/m? ); @,,

momento de segundo orden respecto a cero; g, desviacién tipica del tamafio del siniestro; Y, coeficiente de

asimetria; a,, momento de segundo orden respecto a cero; Oy My SON los parametros del modelo Lognormal

paralacuantiadd siniestro.

Latabla 2.5.3.2.2., con lafinalidad de comparacion, presenta los mismo resultados sin

neutralizar €l efecto crecimiento de la cartera, simbolizada por €l nimero de pdlizas.

Tabla 2.5.3.2.2.
Tipologia Prestacion m Irl a a, |v,| a Gy | Ho
1 Enfermedad 0.06922] 3|0.0144(0.0979| 7 |0.0090/(1.0481/-3.2198
2 Larga Enfermedad 0.19279/3|0.1115|0.2726| 7 |0.1935||1.0481]-2.1955
3 Invalidez 0.02335 3(0.0016(0.0330| 7 |0.0003|1.0481{-4.3065
4| Intervencién Quirtrgica |0.04201 3|0.00530.0594| 7 [0.0020)|1.0481|-3,7192
5| Hospitalizacién Quirdrgica [0.03036| 3 |0.00280.0429 7 |0.0008)|1.0481-4.0440
6 Accidentes 0.33985| 3|0.3465(0.4806| 7 |1.05981.0481(-1.6286
7 Sepelio 0.18794! 3|0.1060(0.2658| 7 |0.1792|1.0481)-2.2210
8| Servicio Automovilistas 0.01579| 3|0.0007/0.0223| 7 |0.0001||1.0481)-4.6977
9|Asistencia Sanitaria a Sociog0.00376 3|0.0000/0.0053| 7 |0.0000(|1.0481|-6.1320

Nota: m, valor medio de la cuantia de cada siniestro expresado en Mill Ptas; r, indice de riesgo (¢ =a,/m’ ) a,,

momento de segundo orden respecto a cero; g, desviacidn tipica del tamafio del siniestro; Y, coeficiente de

asimetria; @,, momento de segundo orden respecto a cero; g, Y My SN los parédmetros del modelo Lognormal

paralacuantia del siniestro.
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5.3.2.3. Comportamiento de la siniestralidad anual o dafio total (£): Funcién
Compuesta de Poisson.

Una vez que se han estimado los pardmetros de las funciones de distribucion del

ndmero de siniestros(v) y de la cuantia de cada uno de elos (), es necesario sopesar la

posibilidad de establecer la Ley de distribucién de la siniestralidad total anual, &. Su

conocimiento nos permitira obtener sus momentos: €l promedio (yé ) , |a desviacion tipica (05)

y € coeficiente de asimetria ( \ ) estadisticos que permitan describir su comportamiento.

El dafio total de “n” siniestros se define como,
E= +{, +{, ++,
siendo,” {,” variables aeatorias, cada una de las cuales tiene por funcion de distribucion
V.(x). Asi, se define V(x/n) como lafuncién de distribucién del dafio total producido por los

n-siniestros especificados. Con dos posibilidades, la primera de €ellas es, que la cuantia de
cada siniestro sea independiente del nimero de siniestros acaecidos y ademas que las

variables aeatorias {, sean estocasticamente independientes e igualmente distribuidas,
V(x/n) =V, () DV, () 0+~ DV, (x) =" (x)

donde, V" (x) es la convolucién de n-distribuciones V (x). Y una segunda posibilidad,

consiste en considerar la cuantia de cada dafio dependiente del nimero de siniestros

acaecidos, produciéndose un posible efecto contagio. En nuestro caso y como en otros

muchos estudios seguimos la primera de las situaciones descritas.

La distribucion del dafio total dependera de si consideramos que la distribucion
generadora del nimero de siniestros es una Poisson 0 una Binomial Negativa. En €l caso que
nos ocupa consideramos que, € nimero de siniestros es explicado por una distribucién de
Poisson mixta’®, (véase apartado 5.3.2.1.).

“ El carécter mixto proviene de la idea siguiente: el parémetro que gobierna los cambios en la distribucién de
probabilidad de la variable nimero de siniestros, “N”, no se considera constante Sino que se permite su
variacion estocasticaalo largo del tiempo.
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Recordamos los siguientes aspectos. Si suponemos que la variabilidad de la
siniestralidad media se distribuye segin una distribucion Gamma, entonces la expresion de la
funcion de la Poisson mixta es la propia funcion de cuantia de la Binomial. Y la cuantia de
cada siniestro se suele representar por € modelo continuo tedrico Logar itmico-normal*’que
consiste en una transformacién logaritmica sobre e modelo Gaussiano, (véase Moreno Saez,
Alfredo (2000)).

Parael andlisis de la siniestralidad buscamos la siguiente funcion,
F(X)=PE<X)= Z Pl = k] 5(X)
donde,
S (X) =P, +n, +++n, < X)
y ademas la cuantia de cada uno de los “k” siniestros es estocasticamente independiente del

resto. Es decir, s™(x) es la convolucién k-ésima de la variable aleatoria cuantia o tamario de

cada siniestro. Dicha expresion se acostumbra a representar por la funcion de distribucién

compuesta de Poisson. Su forma analitica es complegja y mediante aproximaciones se suele

obtener buenos resultados, (véase lailustracion 1.5.3.2.3.).

Uno de las aproximaciones més utilizada es la Normal Power, pero existen muchas
otras™®, como por gjemplo, la aproximacion gamma, la transformacion de Wilson-Hilferty,
transformacion de Haldane, etc.. Adicionalmente tenemos el método de Monte-Carlo que es
una dternativa en alza ya que permite aproximarse a conocimiento de la funcién de
distribucion del total de la siniestralidad desde la esencia de la naturaleza aeatoria de las

variables que laforman. Por estarazon se ha decidido su utilizacion en dichatesis doctoral .

4"\ éase Marin Cobo, A. (1985). La distribucion logaritmico-normal. Aplicacion a la distribucion del coste
de los siniestros, Anales del Ingtituto de Actuarios Espafioles, 25. Tal y como se ha comentado, sus principales
momentos estan definidos, pero la varianza no es la mas adecuada de las medidas de la variabilidad de la
siniestralidad. Por esta razon se utiliza una nueva medida de riesgo mediante el ratio, r =a,/m’ que posee las

siguientes caracteristicas: en primer lugar, es una buena medida de la variabilidad de la cuantia de un siniestro,
en segundo lugar, es proporciona a valor de la varianza porque cumple que,r =1+ o’ /mt, en tercer lugar,
permite definir la asimetria como, y,=(r+2r-1yen ultimo lugar, es adimensional.

“8 \éase Beard, R.E. ; Pentikéinen, P.T. ; Pesonen, E. (1977). Risk Theory. The Stochastic Basis of | nsurance,
22 Edicion, Chapman and Hall.
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Aproximaciones a la Distribucion del Dafio Total o Siniestralidad Total

=P Método Estadistico

Inversion de la Funcion caracteristica de Fourier

Métodos analiticos
exactos

Férmula de recurrencia de Panjer

!

Aproximacion Normal

Expansion Normal Power

Aproximacion de Esscher

Métodos analiticos
aproximados

Transformacion Wilson-Hilferty

Transformacién de Haldane

Método de Montecarlo

R TR T T T T 3

Series de Edgeworth

Método de Recurrencia (Andelson, Panjer)

v

llustracion 1.5.3.2.3.
Aproximaciones a la distribucion del Dafio Total.

Las expresiones formales de | os estadisticos de la distribucion de la siniestralidad total

a través de la distribucién Poisson compuesta®™ estan recogidos en la tabla 1.5.2.2.3. Los

estadisticos que se facilitan son: el promedio (u, ), la variabilidad (o) y la asimetria (y,)

considerando dos hipotesis de comportamiento para € nimero anual de siniestros, el modelo

Binomial negativo y el modelo de Poisson™.

49 Para su deduccion, véase, Latorre LL. (1992). Teoria del riesgo y sus aplicaciones a la_empresa
asegurador a, Editorial Mapfre, pp. 89-92, Madrid.
% S6l0 para el caso de la prestacion de invalidez.
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Tabla 1.5.3.2.3

Model o Discreto: NUmero de siniestros

Binomial Negativa Poisson
p, =E()=P=n0n p, =E[)=P=nim
- r 1 o =P L
g, = P E"'E 13 n
0 3a,nP _ PO/, _na,
y{ :gaa-'- h +2hz O-f ¢ O':

cada siniestro, r, indice de riesgo (r = a,/m’ ), siendo, a

21

Nota: P, volumen de las primas de riesgo anuales, n, nimero medio de siniestros, m, valor medio de la cuantia de
el momento de segundo orden respecto de cero, y h, es €l

parametro de heterogeneidad, es decir, las fluctuaciones aleatorias que se producen en € valor medio del nimero

anual de siniestros.

Latabla 2.5.3.2.3. muestra los momentos que describen la siniestralidad total anual, a

partir de la hipotesis de que las primas de riesgo coinciden con las primas puras, es decir, su

valor medio de la siniestralidad esigual a P = n[in. A efectos comparativos se presentan los

resultados para los dos casos, corregidos y no corregidos, por e efecto crecimiento de la

carteray el efecto inflacion, (véase tabla 3.5.3.2.3.).

Tabla 2.5.3.2.3.
Modelo Compuesta de Poisson
Tipologia Prestacion l-‘; 0; y;

Enfermedad 624.77, 75.740.240
Larga Enfermedad 28.66 4.780.430
Invalidez 8.04 0.890.331
Intervencién Quirdrgica | 413.12113.780.550)
Hospitalizacién Quirtrgica | 110.01 11.750.206
Accidentes 140.82 28.890.387
Sepdlio 142.99 10.300.187
Servicio Automovilistas | 212.54 42.000.394
Asistencia Sanitaria a Sociog1482.35102.920.139

Nota: Datos corregidos

Tabla 3.5.3.2.3.
Modelo Compuesta de Poisson
Tipologia Prestacion ,Ll: O';' y:

Enfermedad 624.79 100.850.321
Larga Enfermedad 28.73 4.390.401
Invalidez 8.01 0.750.281
Intervencién Quirdrgica | 413.09 119.210.576
Hospitalizacién Quirdrgica | 109.99 13.480.239
Accidentes 140.70 32.780.443
Sepelio 142.83 11.550.172
Servicio Automovilistas | 212.49  37.67/0.353
Asistencia Sanitaria a Socios|1482.40 74.57/0.100

Nota: Datos sin corregir
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Para comprobar €l grado de dispersién relativa, se ha calculado par ambos casos €l
coeficiente de variacién, prestacion por prestacion a partir de los momentos estimados. La

prestacion de Intervencion Quirdrgica es la que posee mayor dispersion relativa, ademas el

grado de representatividad del promedio aumenta 2% aproximadamente s utilizamos los

datos actualizados (coinciden con crecimientos positivo de cartera), en cambio para
crecimientos negativos, la representatividad del promedio desciende en un 1.7%, (véase tabla
4.5.3.2.3).

Tabla 4.5.3.2.3.
Ti p0| ogia Prestacion T T n n n n 1 I
05/[15 Uf/l‘lf Uf/l‘lf 'Uf/”f
Enfermedad 12.12%] 16.14% 4.02%
Larga Enfermedad 16.68%| 15.28% -1.40%
Invalidez 11.07%| 9.36% -1.71%

Intervencion Quirurgica |27.54%) 28.86% 1.32%
Hospitalizacion Quirdrgica |10.68%) 12.26% 1.58%
Accidentes 20.52%| 23.30% 2.78%

Sepdlio 7.21% | 8.09% 0.88%

Servicio Automovilistas  |19.76%| 17.73% -2.03%
Asistencia Sanitaria a Sociog 6.94% | 5.03% -1.91%
Nota: Los estadisticos |i/;g; ! | pertenecen alos datos corregidos

por los factores acumulativos, en cambio los estadisticos |u"; 07,y

no tienen en cuenta dichos efectos.

Todos estos resultados seran comparados con los obtenidos por e Método de Monte-
Carlo del apartado 5.3.2.4.
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5.3.2.4. Comportamiento dela siniestralidad anual o dafio total (£):
M étodo de Monte-Carlo.

Una de las posibles formas para obtener la distribucién de la siniestralidad anua es
aplicar técnicas de Simulacion Estadistica (véase apartado 1.5.). EI modelo estocastico de

simulacion se construye a partir de los dos modelos de probabilidad tedricos obtenidos (véase

apartados 5.3.2.1 y 5.3.2.2.), es decir, e modelo discreto para €l nimero de siniestros y €l

modelo continuo parala cuantia de los mismos™.

"I ] L

0 I I |

£ o ] 0 i é é A

llustracion 1.5.3.2.4. (Sepelio) llustracion 2.5.3.2.4. . (Sepelio)
Model o tedrico discreto Model o tedrico Continuo
(NUmero siniestros) (Cuantia de cada siniestro)

L os model os estimados son respectivamente:

v - BN(1307;0.6585)
In(7) - LN(-2.1055;1.0481).

El primero de ellos, es la distribucion del modelo tedrico discreto Binomial Negativo
para € nimero de siniestros anuales de la prestacion de Sepelio® (carteraigual a las primas
de riesgo) y e segundo es la distribucion del modelo continuo utilizado para explicar €
comportamiento de la cuantia de los siniestros, Logaritmico-Normal, (véase ilustraciones
15.3.24.y25324).

*! Para dar consistencia a los resultados se han utilizado, en la simulacién, los modelos de probabilidad con los
datos actualizados por los efectos del crecimiento de la carteray de lainflacion.
*2 Se ha escogido dicha prestacion como ejemplo, por sus buenos resultados descriptivos.
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A continuacion presentamos, el proceso iniciado para replicar, mediante simulacion
estadistica, un numero predefinido de veces un gercicio econémico de la siniestralidad anual

parala prestacion de Sepelio, (véase ilustracion 3.5.3.2.4.).

Generacion de Generacioén de Siniestralidad
ndmeros aleatorios ndmeros aleatorios Total
Binomial Negativa Logaritmico Normal (sumatorio)

0.02201986

—ﬂ 626 Siniestros @ 131.03

0.482999

Esquema Simulacion @ @

0.136021

—ﬂ 671 Siniestros @ 140.28

50 Resultados I

‘ 50 NGmeros Aleatorios 0.097693 simulados de la
Siniestralidad total

llustracion 3.5.3.2.4.
Proceso de simulacién de la prestacion Sepelio

El proceso de simulacion®® posee las siguientes fases. La primera de ellas, consiste en
generar de forma aleatoria un nimero de veces, € volumen anua de siniestros para esta
prestacion™. La segunda fase consiste en, de forma secuencial, generar para cada uno de los
volumenes de siniestros anuales simulados anteriormente, la cuantia de los siniestros a partir
del modelo continuo. En dltimo lugar, adicion de los mismos significa, para este caso, obtener

50 posibles valores de siniestralidad total anual de un gercicio econémico, (véase dicho

proceso en la ilustracion 4.5.3.2.4.).

%% Se ha utilizado el software @Risk pararealizar el proceso de simulacion.
> En nuestro caso se ha replicado 50 veces el nimero de siniestros de un gjercicio econémico hipotético.
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Extraccion aleatoria de tamafio n=50
NUmero de siniestros anuales de un
Ejercicio Econémico

Desv. fp. =34.18
Media=678.8

N=5000

199 994 1789 2564 3379 417.4 4969 5764 6559 7364
506 1391 2186 2081 3776 4571 5366 6161 6956 7751

Prestacion sepelio

Simulado 626 Simulado 671
cuantias de siniestros j cuantias de siniestros

d " 50

| |oesv.iip.=723
Media = 1433

N=5000

41 204 367 530 693 856 10L9 1182 1346 1500 1672
122 285 449 612 775 938 1101 1264 1427 1590

Histograma de las cuantias adicionadas por
ejercicio econémico simulado

llustracion 4.5.3.2.4.
Proceso de simulacién de la distribucion de la siniestralidad anual parala prestacion de Sepelio
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Los resultados de la siniestralidad total simulada para un gercicio econdmico,
mediante el proceso anterior, se sintetizan en la tabla 1.5.3.2.4. La dispersion relativa
evaluada mediante el coeficiente de variacion es en este caso un 5.05%, un 2% mas pequefia

que s se calculaa partir del modelo compuesto de Poisson con datos actualizados™.

Tabla 1.5.3.2.4.

SIMUL50
N Media Mediana [ Desv. tip. | Asimetria Curtosis
50 143.2512 142.2850 7.2331 961 2.634

Resultado de 50 Simulaciones para un Ejercicio Econémico
(Siniestralidad)(Mill Ptas)

llustracion 5.5.3.2.4. Ilustracion 6.5.3.2.4.
Histograma del resultado de 50 Simulaciones & - Exvalug1405,64) (1)
paraun Ejercicio Econdmico (Siniestralidad)(Mill Ptas) £ - Logistic(143253,96) (2)

Con posterioridad y a partir de los datos simulados, se ha detectado s existe algun
modelo de probabilidad continuo™ que pueda razonablemente explicar los datos simulados de
siniestralidad total anual, mediante contrastes no paramétricos’’ (véase apartado 1.5.2.).
Dicha busgueda se ha dividido en dos casos, € primero de ellos es para valores positivos de
la variable, es decir, & dominio de la variable es [0;+] . El modelo escogido es e modelo
ExtremeValue de parédmetros, & - ExValue(140564). En segundo lugar, permitiendo una

mayor libertad al dominio de la variable, [—oo;+oo], el modelo escogido es e Logistico,

& - Logistic(143,25:396), (véaseilustraciones 5.5.3.2.4. y 6.5.3.2.4.).

% \/éase el apartado 5.3.2.3.
*® Dichos modelos podran ser utilizados para la obtencion del margen minimo de solvencia (MMS).

5" Se ha utilizado € software BestFit(].
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Para comprobar el grado de estabilidad de los resultados anteriores, se realizado €l

mismo proceso pero para diferentes niveles de simulacion® para un ejercicio econémico.

Los estadisticos basicos™ obtenidos al simular para un ejercicio econémico, 50, 100,
150 y 200 veces €l vaor de la siniestralidad anual para la prestacion de Sepelio estén
sintetizadas en las tablas 2.5.3.2.4. y 3.5.3.2.4., donde podemos comparar los resultados
empiricos junto a aguellos que surgen del mejor modelo de probabilidad gjustado, ya sea
permitiendo o no la amplitud del dominio de la variable. Las mayores discrepancias se

encuentran entre |os momentos de orden superior, asimetriay curtosis.

Tabla 2.5.3.2.4. Simulacion Siniestralidad Total (€) Anua (Mill Ptas)
Tipologia Estadisticos SIMULACION 1 SIMULACION 2
Prestacion Datos Empiricos | Modelo Estimado | Datos Empiricos | Modelo Estimado

50 Smulaciones 50 Smulaciones | 100 Smulaciones | 100 Smulaciones
n 50 50 100 100
u 143.251 143.255 143.271 143.269
Sepelio m, 140.025 139.996 145.426 142.763
m, 141.860 142.063 142.590 143.100
I 7.233148 7.233602 7.057575 6.964473
Y. 1.298404 1.139547 0.715089 0.145948
Y. 5.052228 54 3.850468 3.037892
C 138.51 138.15 138.62 138.49
C, 141.86 142.06 142.59 143.10
C, 146.96 147.02 147.64 147.87
Sepelio & - Exvalue140,5,64) & _ LogN(14327:6,96)
é - & _ Logistid143,253,96) & — Normal(14327,7,06)
[D,; A] D_=0.065476 A = 0.36438 D_=0.058398 A =0.193151
P(D, 2 K/H,)=0.10 P(A’ > K/H )= 0.15|P(D, 2 K/H_)=0.15 P(A’ > K/H_) = 0.15

Nota: [Dn; Aj] son respectivamente | os estadisticos de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling, junto con la

probabilidad de aceptacion de la hipétesis nula; “ n” tamafio delamuestra; ” (1 " promedio; “ m, " moda;
‘O desviacion tipica; “ y,” asimetria; “ y,” curtosis; C, primer cuartil (25%); C, segundo cuartil (50%);
y C, tercer cuartil (75%). Los modelos estimados son, en primer lugar para el dominio delavariable [o;+oo]
y en segundo lugar, parael dominio, [— oo;+oo] .

8 Por razones computacionales se ha escogido, como nimero méaximo, 200 simulaciones de un ejercicio
econdmico.

* Existen discrepancias en algunos estadisticos, como por ejemplo, y,asimetria, y, curtosis, entre los
resultados facilitados por el software SPSS[ (utilizado para los estadisticos descriptivos) y € utilizado parala
simulacion, @Risk. Las diferencias radican en la propia especificacion de los estadisticos, véase SPSS (1997).
Statistical Algorithms, pp. 125-127 y Vose, D. (1996). Quantitative Risk Analysis. A guide to Monte Carlo
Simulation M odélling, Wiley, pp. 293-295. De todos modos en este caso se ha mantenido la forma de calculo
de @Risk para enfatizar la fiabilidad del método no paramétrico utilizado, orientado a la deteccion de los
model os tedricos que mejor se gjustan alos datos.
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Tabla 3.5.3.2.4. Simulacién Siniestralidad Total (§) Anual (Mill Ptas)
Tipol ogia [Estadisticos SIMULACION 3 SIMULACION 4
Prestacion Datos Empiricos | Modelo Estimado | Datos Empiricos | Modelo Estimado
150 Smulaciones | 150 Smulaciones | 200 Smulaciones | 200 Smulaciones
n 150 150 200 200
u 143.210 143.210 143.140 143.140
m, 145.310 142.673 142.054 142.607
Sepelio m, 142.710 143.030 142.600 142.962
O 7.197896 7.1695 7.160003 7.145248
Y. 0.288737 0.150314 0.218322 0.149878
Y. 3.707396 3.040195 3.531671 3.039962
C 138.18 138.28 138.34 138.23
C, 142.71 143.03 142.60 142.96
C, 147.63 147.94 147.63 147.85
Sepelio & - LogN(14321,7,17) & _ LogN(14314,7,15)
¢ - & — Normal(14321:7,20) & — Normal(14314;7,16)
[D,:A] D =0.035365 A = 0.194774 D_=0.026641 A? =0.194645
P(D, 2 K/H,)=0.15P(A* = K/H_ )= 0.15|P(D, = K/H_)=0.15 P(A* = K/H_) = 0.15

Nota: [Dn; Aj] son respectivamente | os estadisticos de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling, junto con la

probabilidad de aceptacion de la hipétesis nula; “ n” tamafio delamuestra; ” (1 " promedio; “ m, ”moda;
‘O desviacion tipica; “ y,” asimetria; “ y,” curtosis; C, primer cuartil (25%); C, segundo cuartil (50%);
y C, tercer cuartil (75%). Los modelos estimados son, en primer lugar para el dominio delavariable [o;+oo]
y en segundo lugar, parael dominio, [— oo;+oo] .

La dinamica de los model os gjustados a los datos simulados, conforme incrementamos
el nimero de simulaciones supone® una reduccion paulatina de los estadisticos, (véase

ilustracion 7.5.3.2.4.).

Bewady 71| Lo 148 1 D

& _ Logistid143,25396)
& _ Normal(14327:7,06)
= & ~ Normal(14321,7,20)
& ~ Normal(14314;7,16)

lustracion 7.5.3.2.4.
“Density Plot” de los modelos estimados.

Especificacion
Modelos

% S6lo para permitir una mejor visuaizacion en este caso se ha utilizado los modelos con un dominio de la
variable de [- oo;+c0] .
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Una vez realizadas todas las simulaciones, podemos comparar los resultados a priori
obtenidos por el modelo compuesto de Poisson, con los resultados a posteriori (método de

Monte-Carlo) en términos de variabilidad de la siniestralidad y de asimetria. Asi para este

tipo de prestacion y para una cartera de riesgo del sector®, las conclusiones son las siguientes.
En primer lugar, se produce un proceso evidente de estabilizacion de las medidas de
variabilidad a medida que se incrementa el numero de simulaciones. En segundo lugar, €l

valor del coeficiente de variacion, (o, /P)a00, tiende al 5% y la desviacién tipica de la

siniestralidad anual simulada, tiende al 7%. En tercer lugar, €l proceso realizado genera un

2% menos de variabilidad que e método de obtencion de momentos del modelo compuesto
de Poisson con datos actualizados, (véase tabla4.5.3.2.4.).

Tabla 4.5.3.2.4.
Estadisticos e o | v. |lo /1 )00

Modelo apriori |142.90|10.30|0.187 7.21%

Simulacion(50) | 143.25] 7.23 [1.298]  5.05%
Simulacién (100) | 143.27| 7.05 | 0.715|  4.92%
Simulacion (150) | 143.21] 7.20 | 0.289|  5.03%
Simulacion (200) | 143.14| 7.16 | 0.218]  5.00%

Nota: Los estadisticos: U, O,y Y, sonrespectivamente promedio,

desviacion tipica y coeficiente de asimetria de lasiniestralidad anual;
(aE / U, )ELOO es el coeficiente de variacion en porcentaje.

Entre paréntesis estd e nimero de simulaciones realizadas.

Los resultados obtenidos para las restantes prestaciones estan recogidas en la tabla

5.5.3.2.4., donde resaltamos que para carteras de riesgo del sector (representado por las 36

entidades observadas), la prestaciéon con mayor variabilidad relativa es, Intervencién
Quirdrgica, 29%, debido entre otras razones a la heterogeneidad de coberturas existentes en

dicha prestacion. La prestacion que posee menor variabilidad es Sepelio, 5%.

® Es decir, P=n(in, siendo “m” e coste medio por siniestro y “n” el nimero medio de siniestros. Véase los
resultados de simulaciones para carteras tedricas mas peguefias en €l apartado 5.3.2.5.
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Tabla 5.5.3.2.4. Sector
Prestaciones Estadisticos 1, o. | v, |lo./u)r00
Enfermedad Modelo apriori | 624.77 | 75.74 | 0.24 12.12%

Simulacion (200) | 626.56 | 74.49 [0.21| 11.89%
Larga Enfermedad | Modeloapriori | 28.66 | 4.78 |0.43 16.68%
Simulacion (200) | 28.73 | 3.39 [0.21| 11.80%
Invalidez Modelo a priori 8.04 0.89 |0.33 11.07%
Simulacion (200) | 8.06 0.53 |0.40 6.58%

Inter. Quirargica | Modeloapriori | 413.12 | 113.78 | 0.55 27.54%
Simulacion (200) | 406.32 | 116.88|0.98 | 28.77%
Hospit. Quirdrgica | Modeloapriori | 110.01 | 11.75 | 0.21 10.68%
Simulacion (200) | 110.46 | 11.33 | 0.28| 10.26%

Accidentes Modelo apriori | 140.82 | 28.89 | 0.39 20.52%
Simulacion(200) | 139.21 | 25.17 |0.75| 18.08%
Sepelio Modelo apriori | 142.90 | 10.30 | 0.19 7.21%

Simulacion (200) | 143.14 | 7.16 |0.22 5.00%
Serv. Automovilistas | Modelo apriori | 212.54 | 42.00 | 0.39 19.76%
Simulacion (200) | 214.01 | 41.20 |0.35] 19.25%
Asistencia Sanitaria | Modelo apriori | 1482.35|102.92 | 0.14 6.94%
Simulacion (200) | ----- e e

Nota: Losestadisticos: U, , O,y Y, son respectivamente promedio, desviacion tipica y
coeficiente de asimetria delasiniestralidad anual; (05 /,uE ) 100 es € coeficiente de

variacion en porcentaje. Entre paréntesis el nimero de simulaciones realizadas.
(----) Simulaciones no realizadas por €l alto coste computacional

En dltimo lugar consideramos de interés presentar para el sector agregado cuales son
los modelo de probabilidad detectados como més frecuentes, tanto desde el punto de vista
truncados [0;+oo] como no truncados [—oo;+oo]. Los modelos Gamma y Erlag son los mas
frecuentes para el primer grupo y para el segundo, resalta con diferencia e modelo Normal,
(véasetabla6.5.3.2.4.).

Tabla 6.5.3.2.4. Sector
Sniestralidad Modelos Truncados
Modelos no Truncados | Erlang | Gamma | Lognormal | Weibull Prestacion,
Normal oo oo . . 1,2,3; 4,578
Logistico o 6

Nota: 1:Enfermedad ; 2: Larga Enfermedad; 3: Invalidez; 4: Intervencién Quirdrgica;
5: Hospitalizacion Quirdrgica; 6: Accidentes; 7: Sepelio; 8: Servicio a Automovilistas;
9: Asistencia Sanitaria a Socios (no hasido posible su célculo)

Consideramos dicho aspecto puede repercutir en los resultados econométricos para las

diferentes especificaciones del modelo de ratio del apartado 5.4.
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5.3.2.5. Margen minimo de solvencia por tipo de prestacion a partir del método de
Monte-Carlo.

El concepto de solvencia®, desde una éptica global, esta vinculada a toda la actividad
de cualquier empresa, pero en particular para e sector objeto de este trabago posee una
relevancia mayor. En términos generales, su control supone la vigilancia de un conjunto de
factores que pueden ser situados tanto en la vertiente del pasivo como del activo. De especial
interés es la siniestralidad como factor que puede influenciar en el control del margen de
solvenciay, en consecuencia, objetivo de estatesis doctoral®®, (véaseilustracion 1.5.3.2.5.).

Siniestralidad

N

Composicion y
= crecimiento cartera
de seguros

—% Inflacion
Factores
determinantes del
. — Reaseguro
riesgo ’

de insolvencia

Factores vinculados
al PASIVO

Gastos de

Factores vinculados
al ACTIVO

v

funcionamiento

—% Inversiones

v

Tipos de interés

N

L ‘

Activos

N

L ‘

Otros riesgos

N

L ‘

Riesgos Politicos

Calidad en la
administracion

Riesgos
empresariales

llustracion 1.5.3.2.5.
Factores determinantes del riesgo de insolvencia

%2 | nteresante el sistema hibrido N.E.W.S. sobre evaluacién de comparfiias no vida propuesto Kramer, B. (1997).
N.E.W.S.: A model for the evaluation of non-life insurance companies, European Journal of Operational
Research, 98, pp. 419-430. La sintesis elaborada por Cummins, J.D. ; Grace M;.F.; Phillips, R. D. (1999).
Regulatory Solvency Prediction in Property-Liability Insurance: Risk-Based Capital, Audit Ratios, and
Cash Flow Simulation, The Journal of Risk and Insurance, Vol. 66, No. 3, pp. 417-458 y €l capitulo 2, de
Cummins, J.D. ; Derrig, R. A. (1988). Classsical insurance Solvency Theory, Kluwer Academic Publishers.

83 véase Martin Pefia, M. ; Leguey Galdn, S. ; Sanchez Lopez, J. M. (1999). Solvencia y estabilidad financiera
en la empresa de seguros. metodologia v evaluacion empirica mediante analisis multivariante, Cuadernos
de la Fundacion Mapfre, Madrid.
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Muchos son los esfuerzos realizados en el disefio de métodos para poder predecir la
insolvencia en laindustria del seguro®. Una de las lineas que consideramos con mayor futuro
es la aplicacion, de forma hibrida, de modelos neuronales™ con modelos tradicionales. Las
administraciones publicas, sensibles a control de la solvencia, han desarrollado reglamentos

especificos para su regulacion.

En Espafia dicha regulacion descansa en las siguientes reglamentaciones. La Ley de
Ordenacion del Segquro Privado (L.O.S.P.) de 1984, la Ley de Ordenacién y Supervision del
Sequro Privado (L.O.S.S.P.) de 1995%, y el real decreto 2486/1998 de 20/11, que se publicd

con posterioridad, donde se aprueba € Reglamento de Ordenacion y Supervision de los

Sequros Privados®. Este Gltimo reglamento modifica la forma de calculo del margen de

solvencia de las entidades, que para éstas hasta ese momento era un 10% sobre el volumen de
ingresos netos de reaseguro. El reglamento de entidades de prevision social, que todavia no
esta en vigor, modifica de forma considerable dicho calculo remitiendo € mismo a
reglamento RD 2486/1998. Asf la principal novedad para el sector de carécter normativo® es
la obligatoriedad del calculo de dos margenes de solvencia minimo, uno para el ramo vida y

otro para el ramo objeto de estatesis, ramo no vida.

6 Véase BarNiv, R. ; McDonald, J. B. (1992). Identifying Financial Distress in the Insurance Industry: A
Sintesis of Methodological and Empirical Issues, The Journal of Risk and Insurance, Vol. LIX, No. 4, pp.
543-574; Baranoff, E. G. ; Sager, T. W. ; Shively, T. S. (2000). A Semiparametric Stochastic Spline M odel as
aManagerial Tool for Potencial I nsolvency, The Journal of Risk and Insurance, Vol. 67, No. 3, pp. 369-396.
% Existen aplicaciones de inteligencia artificial para modelizar el riesgo de insolvencia desde |a vertiente de los
algoritmos genéticos, véase, Barreto F. (1998). Genetic algorithms applications in the analysis of insolvency
risk, Journal of Banking & Finance, 22, pp. 1421-1439 y mediante modelos neuronales, Brockett, P. L. ; Cooper,
W. W. ; Golden, L. L. y Pitaktong, U. (1994). A Neural Network Method for Obtaining an Early Warning of
Insurer Insolvency, The Journal of Risk and Insurance, Val. 61, No. 3, pp. 402-424.

® pPara més informacion consultar, http://www.dgseguros.mineco.es/.

87 E| sector de mutualidades de prevision social posee un trato diferencial en materia de solvencia.

®Agradezco sinceramente los comentarios realizados por el Sr Ferrdan Guinot, de la Federacién de
Mutualidades de Catalufia, véase Guinot, F. (2002). EI nou marge de solvencia, Mutual. Revista de la
Federacié de Mutudlitats de Catalunya, 12, pp. 16-20, Barcelona. Ademas es interesante la base de datos
documental sobre solvencia en http://intranet.icea.es/Proyectol/sol vencia/Solvencia.asp.
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Para el primero de ellos, ramo vida, la cantidad minima serala suma de |os siguientes

caculos:

1. El 4% de las provisiones por seguros de vida se multiplicara por la relacion existente
entre las provisiones netas de reaseguro y las provisiones totales, de forma que este
cociente no podra ser inferior a 85%.

2. Paralos contratos con capitales de riesgo positivos, en caso de muerte, se multiplicara
dicho capital por el 0,3% si lavida residual es superior a5 afios, €l 0,15% entre 3y 5
afos y 0,1% menos de 3 afios. El importe obtenido se multiplica por la relacion entre
capitales de riesgo netos de reaseguro y capitales de riesgo total, de forma que este

resultado seainferior al 50%.
Para €l ramo no vida, se realizaran dos célculos y se elegira el mas elevado de los dos.
El primero de €ellos se calcula en funcion del volumen anual de ingresos por cuotas y €l

segundo en funcién de la siniestralidad de |os tres Ultimos afios. Asi |os mismos se definen,

1. En funcién del volumen de las cuotas ingresadas netas de anulaciones y extornos,

hasta 10 Millones de euros se aplicard €l 18% y e exceso s existe, € 10%. El
resultado se multiplicara por € cociente entre la siniestralidad neta de reaseguro y
siniestralidad total, de forma que puede ser inferior a 50%.

2. En funcion de los siniestros, se tomara la siniestralidad total de los tres ultimos

gjercicios més las provisiones por siniestros pendientes del gercicio en curso. Un
tercio del importe anterior se aplicara el 26% hasta 7 millones de eurosy el exceso, si
existe, €l 23%. El resultado se multiplicara por € cociente entre la siniestralidad neta
de reaseguro y siniestralidad total, de forma que puede ser inferior a 50%.

Para el caso de las mutualidades de prevision social se han reducido dichos valores, asi
para aquellas que segln sus estatutos prevean redlizar derramas 0 reducir prestaciones y
ademés posea durante los tres uUltimos gjercicios un volumen de cuotas inferior a 5 millones
de euros, los porcentajes se reducen a la mitad y si superan dicho volumen, en tres cuartas

partes.
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A partir de las disposiciones anteriores, |as entidades aseguradoras tienen la obligacion
de disponer de un margen de solvencia para cada gjercicio como porcentagje del patrimonio

libre de todo compromiso, deducido los elementos inmateriales. Estos valores minimos que

debe poseer e patrimonio de una entidad se cal culan mediante tramos en funcion del volumen
de ingresos de la entidad, reflejando la solvencia dinamica, es decir, la garantia adicional en €l
caso extremo de que los fondos constituidos por las provisiones técnicas no sean suficientes
para hacer frente a los compromisos de los asegurados, en €l caso que nos ocupa, a los

mutualistas.

El margen de solvencia® para cada ejercicio se ha definido anteriormente como
porcentgje del patrimonio libre de todo compromiso, pero existe la posibilidad de una

aproximacion a partir de la funcién de distribucion de la siniestralidad anual estimada en los

apartados anteriores. Asi, para la prestacion de Sepelio y a partir de los modelos tedricos
obtenidos, puede calcularse la cuantia minima del margen de solvencia® resolviendo la
expresion siguiente, P >pP+U)=y, para cada una de carteras de riesgo, (véase tabla

1.5.3.2.5).

Tabla 1.5.3.2.5.
Tipologia Modelo Estimado Nimero |MMS(1)| | MMS(2)
Prestacion H:  |Simulaciones R’
Sepelio & - ExValue(140564) | 143.25 50 16% [53%| 8.5%
& - Logistid143,25396) 50 12% 6.6%
Sepelio & - LogN(14327,696) | 143.27 100 11.7% |53%| 6.2%
& — Normal(14327;7,06) 100 11.0% 5.8%
Sepelio & - LogN(14321717) | 143.21 150 12.4% |53%| 6.6%
& _ Normal(14321,7,20) 150 11.7% 6.2%
Sepelio & - LogN(14314715) | 143.14 200 12.5% |53%| 6.6%
& _ Normal(14314;7,16) 200 11.8% 6.2%

Nota: L, : promedio de siniestralidad simulada; MM S(1): margen minimo de solvencia

sobre siniestralidad; MM S(2): margen minimo sobre primas comerciales; R”: ratio
promedio de lasiniestralidad. El primer modelo estimado se ha obtenido considerando
el dominio de lavariable, [0;+cd] Y parael segundo, [— oo;+oo].

% véase Wit, G. W. ; Kastelijn, W. M. (1980). The solvency margin in non-life insurance companies, Astin
Bulletin, Vol. 11, pp. 136-144 y www.casact.org.
" Realizado para un Y=0.01 (1%) de probabilidad de insolvencia.
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Podemos observar que para una siniestralidad media del 53%, € margen minimo de
solvencia tiende a intervalo entre 6.6% y 6.2% sobre primas comerciales, para una cartera de
riesgo’ de 142.90 Mill Ptas. A partir de los resultados anteriores y para esta prestacion, el 9%
de margen minimo sobre primas comerciales’ previsto es més que suficiente para cubrir la
posibilidad de no poder hacer frente a una siniestralidad anual extrema. Si consideramos
diferenes niveles de probabilidad de insolvencia [O%;lO%] el margen oficial del 9% sobre

primas es suficiente en todos los casos™, (véase ilustracion 2.5.3.2.5.).

10,00

9,00
o

8,00 o
7004
Y
6,00 o
5,00 «

4,00 o

3,00 o

Margen Minimo sobre Primas Comerciales

2,00 o

1,00 =

0,00

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0 7,0 8,0 9,0 10,0

Probabilidad de insolvencia

llustracion 2.5.3.2.5.
Margenes minimos sobre primas comerciales para
diferentes niveles de probabilidad de insolvencia (MM S(2))

De todos modos, hay que puntualizar que los anteriores resultados son la cartera anual
agregada del sector mutualista en Catalufia, este aspecto puede ser cuestionado si
consideramos que las carteras reales de las entidades analizadas son de menor tamafio. Asi
con la finalidad de poder definir carteras representativas de menor tamafio y para esta
prestacion en concreto, se han definido unas carteras representativas de menor tamafio en

funcion del volumen de riesgo asumido (primas de riesgo) y de las primas comerciales.

™ LLa simulacién se ha realizado para la prima de riesgo (P) que coincide con " n[in", siendo "n", el nimero de
siniestros y "m", el coste por siniestro para dicha prestacién (utilizando los datos corregidos).

2 También es habitual expresar el margen en funcién de la siniestralidad, en este caso y para las mismas
premisas de cartera, tenemos que tiende a 12%, siendo el valor previsto oficial 13%.

3 Véase un mayor detalle en el anexo 1 de este apartado, solo para carteras de 142.90 Mill Ptasy 5 Mill Ptas.
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La ilustracion 3.5.3.2.5. muestra de forma clara la formacion de grupos, donde se
observa, la existencia de dos grupos de comportamiento. Un grupo estaria formado por
aquellas entidades que poseen un ratio de siniestralidad menor a 0.675 y otro superior a
mismo’™. La distincién anterior permite definir dos grupos de volUmenes de carteras
representativas’, el primero de ellos, entidades con volimenes aproximadamente de 5 Mill
Ptas y e segundo grupo, entidades con volumenes aproximadamente de 60 Mill Ptas. El
promedio del ratio de siniestralidad para aquellas entidades que no superan € 0.675 es de

42%, en cambio para el segundo grupo, superiores a 0.675, su promedio es 75%.
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llustracion 3.5.3.2.5.
Formacion de dos grupos R, < 0.675(A) y R, >0.675 (B)

Nota: ge horizontal ratio de siniestralidad ( RZ) y en €l gevertical, volimenes de
Primas de riesgo (Pagos) y comerciales (Mill Ptas)

™ Existen muchos otros criterios, como por ejemplo, mediante e célculo de cuartiles, pero debido a la
transparente formacién en este caso de dos grupos se ha optado por dos carteras, 5Mill, 60Mill y la cartera
agregada del sector.

™ La razon reside en el hecho que aln perteneciendo a mismo tipo de prestacion recogen productos con
garantias diferentes, aspecto éste que se puede observar a través de la dispersion del ratio, prima media por
pdliza. De la misma forma también es relevante que exista dentro de cada prestacion un ratio de siniestralidad
tan heterogéneo, dicho aspecto pueda ser justificado por €l hecho que representen pélizas colectivas con un
nimero de asegurados muy dispar. Ademas también se observa un coste medio por siniestro muy heterogéneo
por prestacion que puede ser explicado por la diferencia considerable entre las garantias contenidas en |as pdlizas
o por la diferente consideracién entre siniestros. Todos estos aspectos podrian minimizarse con la definicion de
un modelo estadistico oficial mas adecuado alos condicionantes del mercado.
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Los resultados estadisticos de los dos grupos formados son los siguientes. Para €l
primer grupo, éste representa e 67% de las entidades, cuyos valores promedios son, 16
siniestros anuales, carteras de riesgo de 3 Mill Ptas, y volumenes de primas comerciales del
orden de 7.5 Mill de Ptas, por entidad. En cambio para el segundo grupo definido, sus valores
promedios resultan aproximadamente, 200 siniestros anuales, 40 Mill Ptas de primas de riesgo

y 55 Mill Ptas de ingresos por primas, (véase tabla 2.5.3.2.5.).

Pagos Primas
GRUPSEP, NumsSini_| (Mill Ptas) | (Mill Ptas) |
R2<=0.675 N 48 48 48
Media 16.44 2.8496 7.5082
Mediana 14.00 1.8728 4.8583
Desuv. tip. 9.93 2.7060 8.0322
R2 >0675 N 24 24 24
Media 211.38 40.2043 54.0897
Mediana 200.00 35.0280 46.6989
Desuv. tip. 140.74 30.1312 41.4195
Total N 72 72 72
Media 81.42 15.3012 23.0353
Mediana 19.00 2.9629 6.8010
Desv. tip. 122.66 24.7670 32.9763
Tabla 2.5.3.2.5.

Resultados estadisticos de los grupos formados
(NUmero de siniestros, volimenes de primas de riesgo y comerciales)

La tabla 3.5.3.2.5. nos permite comprobar que aln siendo conscientes que los datos
facilitados por las respectivas administraciones contienen una gran heterogeneidad entre las
entidades y gran homogeneidad en |os g ercicios econdmicos, la segmentacion planteada nos

demuestra que existen diferencias significativas en los tres ratios restantes de gestion

analizados.
ANOVA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
R1 Inter-grupos 620.840 1 620.840 2.404 126
Intra-grupos 18080.146 70 258.288
Total 18700.986 71
R3 Inter-grupos | 4.038E+10 1 4.04E+10 8.634 .004
Intra-grupos 3.274E+11 70 4.68E+09
Total 3.677E+11 71
R4 Inter-grupos 26885089 1 26885089 10.923 .001
Intra-grupos | 172295715 70 | 2461367.4
Total 199180804 71
Tabla 3.5.3.2.5.

Resultados de los ratios definidos en el apartado 5.3.2.
(R;R,;R,) enfuncion de los vol imenes de riesgo definidos.
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Una de las posibles utilidades de este apartado es conseguir encontrar una relacion
entre e margen minimo obtenido por simulacion y los diferentes volumenes de riesgo
definidos’™, es decir, 5, 60 y 142.90 Mill. Ptas. anuales. Para cada una de estas carteras se ha
estimado el modelo discreto Binomial Negativo explicativo del nimero de siniestros(v)con
una hipdtesis de funcionamiento, constancia para los parametros “h” (grado de hetero-

geneidad de lacartera) y “m’ (coste medio por siniestro), (véase tabla4.5.3.2.5.).

Tabla 4.5.3.2.5.
Grupo | Tipologia | Modelo Discreto (n) Prima NUmero NUmero R?
formado | Prestacion Riesgo(P) | Siniestros | Simulaciones
(Mill Ptas) | Tedricos | realizadas
1 Sepelio | v . BN(1307:0.9822) 5 24 200 42%
Sepelio | v - BN(1307,0.8212) 60 284 200 75%
Agregado| Sepelio [v - BN(1307,0.6585) | 142.90] 677 200 53%

Nota: Realizado para un =0.01 (1%) de probabilidad de insolvencia. El modelo continuo para la cuantia de los
siniestros es para todos los casos, |n(,7) R |_N(_2_1055; 1_0481). El nimero de siniestros esta calculado a partir del

modelo discreto obtenido para la prestacion de sepelio con los datos corregidos. R?: ratio promedio de la

siniestralidad.

Utilizaremos, en primer lugar para nuestros propésitos, una cartera de 5 Mill Ptas
como egjemplo, para desarrollar las diferencias en €l proceso de simulacion con respecto al
realizado en el marco agregado. Las tablas 5.5.3.2.5 y 6.5.3.2.5. muestran dichos resultados.
Observamos como en la primera de ellas, existe un proceso de convergencia para los

estadisticos definidos. En especia e coeficiente de variacion, (o, /u )noo, se estabiliza

alrededor del valor 23%.

Tabla 5.5.3.2.5.
Estadisticos | y, | o, | v, |(0,/u.)200

Modelo a priori 5 |1.78]1.064 36%

Simulacion (50) | 4.88] 1.14 ] 0.542 23%
Simulacion (100) | 5.00 | 1.11 | 0.346 22%
Simulacion (150) | 5.01 | 1.16 | 0.498 23%

Simulacion (200) | 5.01 | 1.15] 0.535 23%
Nota: W, , promedio, 0, , desviacion tipica, y, , asimetria

delasiniestralidad de una carterade 5 Mill Ptas en sus diversas
simulaciones (valor entre paréntesis).

Latabla 6.5.3.2.5. muestra dos aspectos, € proceso de estabilizacion de los margenes

sobre siniestralidad y sobre primas comerciales, y los model os continuos detectados de forma

" A partir de ratio de siniestralidad.
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no paramétrica que mejor se gustan a los datos simulados. A partir de ellos se obtienen los
margenes minimos de solvencia, ya sea desde la dptica de la siniestralidad, como desde las
primas comerciales. En ambos casos se produce un proceso de convergencia cuyos resultados
son los siguientes. En primer lugar, € margen minimo sobre siniestralidad se sitia en €

intervalo [54%,59%], donde € limite inferior esta calculado para el dominio de la variable,
[0;+00] y el limite superior para el dominio, [-co;+c0]. En segundo lugar, el margen minimo
sobre primas comerciales se sitGia en € intervalo, [23%;25%] , con la misma interpretacion. Y

en ultimo lugar, el modelo continuo que mejor representa a carteras de 5 Mill Ptas es €l

modelo Gamma (valores no negativos).

Comparativamente comprobamos que con un volumen de riesgo cas 29 veces
superior, el margen minimo sobre primas comerciales es aproximadamente 4 veces superior’’,

parael mismo nivel de insolvencia predefinido (1%).

Tabla 6.5.3.2.5.
Tipologia Modelo Estimado Numero MMS1)  MMS(2)
Prestacion H:  |Simulaciones R
Sepelio |£ ~ PearsonVI (379.919.7,0.25) 5.11 50 78% [429% 33%
& — Normal(5.091.14) 5.09 50 55% 23%
Sepelio & _. Gammg(20.17:0.5) 5.00 100 59% [42% 25%
& _ Normal(5.091.14) 5.00 100 51% 21%
Sepelio & - Gammd(18.530.27) 5.01 150 62% [429%] 26%
& _ Normal(5.01,1.16) 5.01 150 54% 23%
Sepelio & - Gamma(18.97,0.26) 5.01 200 59% |4294 25%
& ~ Normal(5.01;1.15) 5.01 200 54% 23%

Nota: L, : promedio de siniestralidad simulada; MM S(1): margen minimo de solvencia

sobre siniestralidad; MM S(2): margen minimo sobre primas comerciales; R? : ratio
promedio de lasiniestralidad. El primer modelo estimado se ha obtenido considerando
el dominio de lavariable, [o;+c0] Y parael segundo, [— oo;+oo].

A continuacién se ha realizado e mismo proceso pero para un volumen de riesgo de
60 Mill Ptas, (véase tabla 7.5.3.2.5.). Podemos observar como a medida que crece el tamafno
de cartera de riesgo, aumenta la estabilizacion de los estadisticos utilizados. Asi en términos

de coeficiente de variacion ((o, /P)aoo ) y para 200 simulaciones de un gjercicio econémico, se

estabiliza en un 7%.

" Més especificamente y para este volumen de riesgo, 5 Mill Ptas, slo se podria cubrir el 9% oficial con niveles
de siniestralidad del 25% (recordemos que empiricamente es un 42%), 0 aceptacion de niveles de insolvencia del
orden del 6%.
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Tabla 7.5.3.2.5.

Estadisticos | y, [ o, | vy, [(o,/1, )00
Modelo a priori 60 |6.38]| 0.298 11%
Simulacién(50) | 60 |4.18|-0.119 7%
Simulacion (100) | 60.15 | 4.20 | -0.145 7%
Simulacion (150) | 60.17 | 4.33] 0.221 7%
Simulacion (200) | 60.17 | 4.43| 0.308 7%

Nota: W, , promedio, O, , desviacion tipica, y, , asimetria

delasiniestralidad de una carterade 5 Mill Ptas en sus diversas
simulaciones (valor entre paréntesis).

En sintesis tenemos que, para una cartera de 5SMill Ptas, un 23%, para una cartera de
60Mill Ptas, un 7% y para €l riesgo asumido por el sector, 142.90Mill Ptas, un 5% (véase

apartado 5.3.2.4.), existiendo claramente una estabilizacion de los resultados.

De la misma forma que realizamos para la cartera agregada, la tabla 8.5.3.2.5. recoge
aguellos model os continuos que mejor se gjustan a los datos simulados, donde resaltamos los
siguientes aspectos. En primer lugar, d modelo Gamma sigue siendo e modelo maés

recurrente. En segundo lugar, el margen minimo sobre siniestralidad se sitia en €l intervalo
[179%,18%] , donde el limite inferior esta calculado para el dominio de lavariable, [0;+o0] v el
limite superior parael dominio, [— oo;+oo] delavariable. Y en ultimo lugar, e margen minimo

sobre primas comerciadles se sitlla en ambos casos en € entorno del 13%, con la misma

interpretacion.
Tabla 8.5.3.2.5.
Tipologia Modelo Estimado Ndmero | MMS(1) | | MMS(2)
Prestacion H:  lSimulaciones R*
Sepelio & — Gamma(207.530.29) 60.00 50 17% |75%| 13%
& ~ Normal(60.01;4.18) 60.01 50 16% 12%
Sepelio & - Gamma(204.77:0.29) 60.15 100 16% |75%| 12%
& — Normal(60.14,4.20) 60.14 100 17% 13%
Sepelio & - Erlang(1950.31) 60.17 150 18% |75%| 13%
& — Normal(60.17;4.33) 60.17 150 17% 13%
Sepelio & - Gamma(186.680.32) 60.17 200 17% | 75%| 13%
& _ Normal(60.184.43) 60.17 200 18% 13%

Nota: p, : promedio de siniestrdidad simulada; MMS(1): margen minimo de solvencia sobre siniestralidad,

MMS(2): margen minimo sobre primas comerciales; R?: ratio promedio de la siniestralidad. El primer modelo
estimado se ha obtenido considerando el dominio de lavariable, [0;+c0] Yy parael segundo, [— oo;+oo] .
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Las conclusiones finales obtenidas, para los mérgenes de solvencia® y las carteras
definidas (5 Mill Ptas;, 60 Mill Ptas y cartera agregada), son las siguientes. En primer lugar,
para una siniestralidad del 42%, el margen de solvencia es del 23% sobre primas comerciales
y para un volumen de cartera de 5 Mill Ptas, 54% sobre las siniestralidad. En segundo lugar,
para una cartera doce veces mayor y un ratio de siniestralidad promedio del 74%, e margen
de solvencia sobre primas se reduce diez puntos porcentuales y sobre la siniestralidad se
reduce casi en cuarenta puntos porcentuales. Finalmente para la cartera agregada, €l margen
sobre primas es del 6% (siniestralidad del 53%) y sobre la siniestralidad €l doble, (véase tabla
9.5.3.25).

Tabla 9.5.3.2.5.
Tipologia Modelo Discreto (n) Prima MMS(1) R? MMS(2)
Prestacion Riesgo(P)
(Mill Ptas)
Sepdio | v — BN(1307,0.9822) 5/ 54% 42% 23%
Sepelio | v - BN(1307,0.8212) 60| 18% 74% 13%
Sepelio ‘ v — BN(1307:0.6585) ‘ 142.90‘ 12% 53% | 6%

Nota: Realizado para un Y=0.01 (1%) de probabilidad de insolvencia, € modelo discreto para la cuantia de los
siniestros es para todos |0s casos, |n(,,) o LN (_2_1055 : 1_0481). Los méargenes se han obtenido a partir de los modelos

no truncados, siendo MMS(1) & margen minimo de solvencia sobre siniestralidad y MM S(2) el margen minimo
sobre primas comerciales. R?: ratio promedio de la siniestralidad

La busqueda de una relacion entre los margenes minimos obtenidos y €l volumen de
primas de riesgos nos incita a proponer un modelo simple de regresiéon que permita estudiar la
sensibilidad del margen frente a volumen de cartera de riesgo. La sensibilidad es explicada
por €l parametro estimado de la pendiente del propio modelo, que posee un gjuste lineal del
76%. Asi por cada millén adicional de riesgo supone una reduccion del 0.3% en el margen
minimo requerido sobre siniestralidad, (véase tabla 10.5.3.2.5.).

8 Véase anexo 2 de este apartado para observar e grado de cobertura de los datos simulados frente a los
propiamente observados.
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Resumen del modelo

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 ,8742 ,764 ,528 15,6104

a. Variables predictoras: (Constante), CARTERA

Coeficientes®

Coeficient
es
Coeficientes no estandari
estandarizados zados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 14,236 3,359 ,184
CARTERA -,286 ) ,159 -,874 -1,799 ,323
a. Variable dependiente:
Tabla 10.5.3.2.5.

Modelo de regresion simple entre € volumen de carterade

riesgo (X) y € margen de solvencia obtenido (y)

Una vez detallado € procedimiento para la prestacion de Sepelio, se ha realizado €l
mismo proceso para las demés prestaciones definidas, considerando tanto las carteras
agregadas, como dos 0 tres carteras representativas de menor tamafno. Dichas carteras de
menor dimensién se han determinado a partir del célculo de los percentiles sobre e volumen
de riesgo, comprobando s realmente existen diferencias significativas en los ratios de gestion

paralos grupos formados’®, (véase tabla 11.5.3.2.5.).

Las carteras de riesgo representativas escogidas mediante el procedimiento ya

especificado, se detallan en latabla 11.5.3.2.5., donde €l nimero de siniestros “n” para cada
una de ellas se ha generado desde el modelo estimado respectivo®, manteniendo constante el

coste medio por siniestro “m’.

7 \/éase anexo 3 de este apartado para el resto de |as prestaciones.
80 \/éase anexo 4 de este apartado, a partir de los datos actualizados.
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Tabla 11.5.3.2.5.

Prestacion; m n Cartera de ﬁz

Riesgo Anual

Enfermedad (143) []| 74866 8345 624.8 1%
Enfermedad (47) 74866 13 1 31%
Enfermedad (48) 74866 67 5 103%
Enfermedad (48) 74866 1269 95 74%
Larga Enferm (54) | | 224203 128 28.7 57%
Larga Enferm (27) 224203 4 1 20%
Larga Enferm (27) 224203 45 10 94%
Invalidez (63) ]| 32610 246 8.0 79%
Invalidez (31) 32610 31 1 93%
Invalidez (32) 32610 61 2 65%
I. Quirurgica (126) | ]| 48070| 8594 413.1 87%
I. Quirdrgica (42) 48070 42 2 89%
. Quirtrgica (42) 48070 208 10 84%
. Quirtrgica (42) 48070 1352 65 90%
H. Quirdrgica (108) | ]| 34838| 3158 110.0 48%
H. Quirurgica (36) 34838 29 1 35%
H. Quirdrgica (36) 34838 144 5 54%
H. Quirurgica (36) 34838 574 20 55%
Accidentes (81) []] 343164 410 140.7 38%
Accidentes (27) 343164 3 1 19%
Accidentes (27) 343164 15 5 35%
Accidentes (27) 343164 102 35 59%
Sepelio (72) []| 210938 677| 1429 53%
Sepelio (48) 210938 24 5 42%
Sepelio (24) 210938 284 60 75%
Serv. Automov. (63) | []| 19246 | 11043 2125 65%
Serv. Automov. (31) 19246 260 5 46%
Serv. Automov. (32) 19246 2598 50 83%
Asist. Sanitaria (78) [ (]| 5079 | 291830 1482.4 79%
Asist. Sanitaria (26) 5079| 2953 15 79%
Asist. Sanitaria (26) 5079| 9843 50 75%
Asist. Sanitaria (26) 5079 | 73826 375 83%

Nota: Lacarteraderiesgo (Mill Ptas) simbolizada con Oesla cartera promedio anual agregada del sector;
“m’ esel valor medio de cadasiniestro (Ptas) y “n” e niimero medio de siniestros. Todos los calculos se
han realizado con los datos actualizados, y se han utilizado los modelos estimados con los datos

corregidos. ﬁzz ratio promedio de siniestralidad.
Para poder comprobar la bondad de las carteras especificadas respecto a los datos
observados del sector, la ilustracion 4.5.3.2.5. recoge la relacion existente entre € propio
tamano de las carteras y € ratio de siniestralidad. Donde se ha superpuesto aquellas carteras

gue se consideran representativas.
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llustracion 4.5.3.2.5.
Nota: (1) Valores muestrales; (2) carteras representativas escogidas

Para cada uno de los tamafios definidos, y mediante los modelos de probabilidad
estimados del nimero de siniestros y la cuantia de los mismos®, se han realizado 200
simulaciones para un gjercicio econdmico, prestacion por prestacion. Los resultados obtenidos
han permitido, mediante contrastes no parametricos, encontrar aguellos modelos continuos
gue mejor se gjustan a los datos y obtener en Ultima instancia los margenes minimos de

solvencia sobre siniestralidad™ y sobre primas comerciales, a partir de ellos.

Los margenes de solvencia se han obtenido tanto a partir de modelos truncados

(dominio de la variable [O;+oo]), como de los modelos no truncados (dominio de la

variable[- co;+00]). Los resultados para cada prestacion™ estdn sistematizados en la tabla

12.5.3.2.5.

8 Véase en el anexo 4 de este apartado el detalle de los modelos estimados para cada cartera representativa,
desde la éptica del nimero de siniestros como desde la cuantia de los mismos.
% Resolviendo laexpresion P(¢ > P+U )=y paraun nivel deinsolvenciadel 1%.

8 Véase para un mayor detalle el anexo 5 de este apartado.
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Tabla 12.5.3.2.5.
Prestacion; Cartera| MMS(1)% MMS(2)% ﬁz MMS(1)% | MMS(2)%
No truncados | No truncados truncados | truncados
Enfermedad (143) []| 624.8 28 20 71% 30 21
Enfermedad (47) 1 82 26 31% 103 32
Enfermedad (48) 5 42 43 103% 47 48
Enfermedad (48) 95 32 24 74% 36 27
Larga Enfermedad (54) || 28.7 28 16 57% 30 17
Larga Enfermedad (27) 1 156 31 20% 195 39
Larga Enfermedad (27) 10 45 42 94% 46 43
Invalidez (63) 0| 8o 16 13 79% 13 10
Invalidez (31) 1 53 49 93% 55 51
Invalidez (32) 2 37 24 65% 37 24
Inter. Quirtrgica (126) || 413.1 64 56 87% 73 64
Inter. Quirurgica (42) 2 84 75 89% 92 82
Inter. Quirurgica (42) 10 65 55 84% 95 80
Inter. Quirurgica (42) 65 62 56 90% 72 65
Hospit. Quirurgica (108) | ]| 110.0 24 11 48% 26 12
Hospit. Quirlrgica (36) 1 59 21 35% 68 24
Hospit. Quirdrgica (36) 5 30 16 54% 33 18
Hospit. Quirdrgica (36) 20 27 15 55% 29 16
Accidentes (81) [ 140.7 44 17 38% 14 17
Accidentes (27) 1 189 36 19% 237 45
Accidentes (27) 5 89 31 35% 107 37
Accidentes (27) 35 51 30 59% 58 34
Sepelio (72) [ 1429 11.8 6.2 53% 125 6.6
Sepelio (48) 5 54 23 42% 59 25
Sepelio (24) 60 18 13 75% 17 13
Serv. Automovilistas (63) | ]| 212.5 46 30 65% 51 33
Serv. Automovilistas(31) 5 49 23 46% 56 26
Serv. Automovilistas(32) 50 47 39 83% 53 44
Asist. Sanitaria (78) [ 14824 79% - | -
Asist. Sanitaria (26) 15 16 13 79% 17 13
Asist. Sanitaria (26) 50 17 13 75% 17 13
Asist. Sanitaria (26) 375 83% i

Nota: La carterade riesgo simbolizada con [J es la cartera promedio anual agregada del sector; e margen minimo MM S(1) es
sobre siniestralidad y e margen minimo MM S(2) es sobre primas comerciales; € valor entre paréntesis que acompafia €l
nombre de la prestacion indica €l tamafio muestral de las carteras de riesgo y (----) significa simulaciones no realizadas por €
ato coste computacional.

La ilustracion 5.5.3.2.5. muestra las posibles relaciones entre los margenes de
solvencia obtenidos (sobre siniestralidad y sobre primas comerciaes) y los tamafios de cartera
de riesgo denominadas “ representativas’ (modelos truncados y no truncados).
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Modelos no truncados Modelos truncados Modelos no truncados Modelos truncados
MMS sobre Sniestralidad MMS sobre Sniestralidad MMS sobre primas MMS sobre primas
llustracion 5.5.3.2.5.

Nota: MM S: Margen Minimo de Solvencia. Linearepresentalos limites oficiales.

Adicionamente se ha considerado interesante comprobar si, para los modelos
truncados, existen model os tedricos de probabilidad que son més frecuentes gque otros, ya sea
por tipo de tamafio de carteras de riesgo asumido como por tipo de prestacién. Podemos
comprobar que existe un pleno dominio del modelo Gamma frente a los demas model os,

(véase tabla 13.5.3.2.5.). Para los modelos truncados e predominio es e modelo Normal con

diferencia.
Tabla 13.5.3.2.5. Frecuencia Model os truncados
Modelos Especificacion Tamafio cartera | Frecuencia Prestacion;
Teoricos (p, m, )
Erlang Erlang(m, B) oo oo ' Ty Larga Enfermedad
Inter. Quirurgica; Hospit. Quirlrgica
Invalidez
Gamma Gamma(a, B) oo | eocee (TTY) XYY Enfermedad
Hospit. Quirdrgica; Accidentes
eocece Sepelio; Automovilistas
Asistencia Sanitaria
Lognormal LogNorm(u,0) | » . Hospit. Quirurgica
PearsonV PearsonV (0{, .B) R R Inter. Quirdrgica
PearsonVl | PearsonVi (ar1 a,, [3) o o Enfermedad
ExtremeValue| ExtVal ue(a, b) oo oo Larga Enfermedad; Accidentes

Nota: Tamafio cartera: " p”, pequefia, “m” , mediana, “g”, grande y frecuencia consiste en el nimero de veces que € modelo
tedrico es elegido con €l posible generador de los datos observados

La evolucion del margen minimo de solvencia (MMS) sobre siniestralidad® obtenido

por e método de Monte-Carlo, prestacion por prestacion y relacionado con la cartera de
riesgo, se puede observar de forma comparada con los niveles de referencia oficiales ya
comentados para las mutualidades (26% y 13%), (véase lailustracion 6.5.3.2.5.).

8 Para las conclusiones se han utilizado los modelos no truncados ya que de media, generan un 10% menos de
margen minimo de solvencia (MMS) requerido que los modelos truncados, que estan restringidos a valores
positivos de lavariable, siendo el diagnostico para cada prestacion parecido, véase en €l anexo 6 las ilustraciones
1. 2.y 3. paralos modelos truncados.




Capitulo 5. Sector de Prevision Social en Catalufia (No Vida) 279
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llustracién 6.5.3.2.5.
Nota: Valor limitado del MM S sobre Siniestralidad a 100% y Modelos no truncados
L ineas horizontales representa los limites oficiales.
1:Enfermedad ; 2: Larga Enfermedad; 3: Invalidez; 4: Intervencion Quirdrgica
5: Hospitalizacion Quirdrgica; 6: Accidentes; 7: Sepelio; 8: Servicio a Automovilistas;
9: Asistencia Sanitaria a Socios

Las conclusiones que se observan araiz de los resultados obtenidos, (véase ilustracion
7.5.3.2.5.), son:

1. Las prestaciones que estan mejor posicionadas en términos de exigencia de margen minimo de

solvencia sobre siniestralidad son: Asistencia Sanitaria a Socios, Sepelio con carteras de

riesgo superiores a 50 Mill Ptas, Enfermedad con carteras de riesgo superiores a 100 Mill Ptas

y Hospitalizacion Quirurgica con carteras de riesgo superiores a 20 Mill Ptas.

2. LasprestacionesdeInvalidezy Larga Enfermedad necesitan de un mayor volumen de cartera.

Consideramos que volumenes [10;20] Mill Ptas serian suficientes para alcanzar los niveles

oficiales definidos. En el caso de Accidentes, €l volumen necesario minimo aproximado seria
de 60 Mill Ptas.

3. La prestacion de Intervencién Quirdrgica en comparacion con Hospitalizacion Quirdrgica,

posee un coste medio por siniestro superior en un 38% y un 100% en ndmero de siniestros.
Recomendamos politicas de eficiencia para reducir €l coste medio de dicha prestacion.

4. La estructura de la prestacion de Servicio a Automovilistas consiste en: un coste medio de

19246Ptas por siniestro y 2598 siniestros para una cartera de 50 Mill Ptas de riesgo. La

recomendacion en este caso es incrementar € volumen de cartera hacia niveles de
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[150;200] Mill Ptas, ya que las variables estocasticas generadoras de la siniestralidad son de

dificil control.

5. Finalmente tres aspectos més, en primer lugar, el méodo de Monte-Carlo reduce en la

mayoria de los casos la variabilidad relativa® (medida por el coeficiente de variacion)

aproximadamente en un 3% respecto a loa resultados del modelo de Poisson. En segundo

lugar, es interesante comprobar la existencia de una relacion entre los margenes minimosy el
volumen de primas de riesgos. El grado de gjuste lineal es en este caso de un 20% vy la
sensibilidad nosindica que por cada millén adicional de riesgo supone unareduccion del 0.6%
en el margen minimo requerido sobre siniestralidad®. En Gltimo lugar, el sector necesita
incrementar la dimension de sus carteras para alcanzar los niveles de solvencia requeridos y

para ello es necesario un proceso claro de concentracion empresarial.

5 8 8 3 8 8 %

MmS
5 8 8
ms

Cartera Riesgo (Ml Ptas) Cartera Riesgo (il Pras) Cartera Riesgo (Mill Ptas)

Enfermedad Larga Enfermedad Invalidez
e |
Cartera Riesgo (Mill Ptas) Cartera Riesgo (Mil Ptas) Cartera Riesgo (Mill Ptas)
Intervencion Quirdrgica Hospitalizacion Quirlrgica Accidentes
Cartera Riesgo (Mill Ptas) Cartera Riesgo (Mill Pas) * “
carea s (i i)
Sepelio Servicios a Automovilistas Asistencias Sanitaria a Socios

lustracién 7.5.3.2.5.
Nota: Valor limitado del MMS sobre Siniestralidad al 100% y Modelos no truncados
Lineas horizontales representa los limites oficiales.

8 \/éase anexo 7 de este apartado.
8 Una de las razones es la posible relacion no lineal entre el Margen Minimo de Solvencia sobre siniestralidad y
el volumen de riesgo asumido.
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5.3.3. Andlisis empirico del ratio de siniestralidad total (/) por tipo de
prestacion.

5.3.3.1. Descripcion magnitudes basicas del ratio de siniestralidad.

Una vez obtenido e margen minimo de solvencia a partir de la siniestralidad anual

analizada, mediante la definicién a priori de distribuciones bésicas del comportamiento
aleatorio de sus componentes (nimero de siniestros y cuantia de cada siniestro, véase

apartado 5.3.2.5.), proponemos una forma alternativa para su cdlculo através del andlisis del

ratio de siniestralidad total® ,(£/p). Siendo “ &, la siniestralidad total y “ p* las primas

recaudadas.

El contenido de este apartado es e siguiente. En primer lugar, presentamos los
resultados descriptivos mas importantes del andlisis redlizado sobre e propio ratio de
siniestralidad (apartado 5.3.3.1.). En segundo lugar, propuesta de modelos de probabilidad

explicativos de su comportamiento en funcion del tipo de prestacion (apartado 5.3.3.2.). En
tercer lugar, comprobacion de la importancia de las “colas’ de las distribuciones mediante la

utilizacion de distribuciones complementarias Log-Log y en ultimo lugar, la obtencién del

margen minimo de solvencia a través de los propios modelos de probabilidad estimados del

ratio de siniestralidad, comparandolos con |os obtenidos por € Método de Monte-Carlo.

La especificacion del ratio de siniestralidad®, R, es,

Gastos Técnicos

- IngresosAdquiridos B
(NGm de Siniestros) [{Coste Medio Siniestro)

- (NGm Beneficiarios(Pdlizas) [{Ingresos por Beneficiarios)

-— Xl\ I:Irr]
X, O

siendo, “m”, el coste medio por siniestroy “r ", el ingreso por beneficiario.

87 Véase Wit, G.W. ; Kastelijn, W.M. (1980). The solvency margin in non-life insurance companies, Astin
Bulletin, Vol, 11, pp. 136-144.
% En el apartado 5.1.2. se analizaron |os otros tres ratios de gestion [Rl; R; RA]desde la misma perspectiva
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Los resultados descriptivos del ratio de siniestralidad son los siguientes™, en primer

lugar, €l promedio global es del 64%, es decir, existe un margen del 36% para soportar los

coste directos e indirectos, en segundo lugar, la prestacion Intervencién Quirdrgica es la que

posee € margen de maniobra méas pequefio ya que su ratio promedio es un 87%, en tercer
lugar, la prestacion de Accidentes posee € ratio méas bajo, 38%, en ultimo lugar, los
coeficientes de asimetria y curtosis indican comportamientos muy diferentes™, (véase tabla
15.3.3.1).

R2
Tipologia Prestaciéon N Media Mediana | Desv. tip. | Asimetria Curtosis
Enfermedad 143 706331 .694600 431364 .562 1.013
Larga Enfermedad 54 568526 417000 .532181 .934 .061
Invalidez 63 785192 .632800 684705 1.186 .460
Intervencion Quirdrigica 126 .874950 .864600 .330961 .865 2.663
Hospitalizacion 108 | .478455 | .469150 | .229758 172 -236
Quirdrgica
Accidentes 81 .376030 .330000 .248700 1.267 2.487
Sepelio 72 526446 .521400 197270 -.145 -1.237
Servicios a 63 | .650116 | .721000 | .325873 -.380 -.660
Automovilistas
Asistencia Sanitaria a
Socios 90 .686661 752150 .359413 -.328 -.091
Total 800 642761 .629300 410147 1.037 2.345
Tabla 1.5.3.3.1.
Estadisticos descriptivos del ratio de siniestralidad R,

Laforma del ratio de siniestralidad sin distinguir por tipo de prestacion, es claramente
no Gaussiano, (véase grafico 1.5.3.3.), pero s ademas afladimos la variable “tipologia de
prestacion”, observamos grandes diferencias de su comportamiento a través de un grafico
“Density plot” conjunto®, tanto en términos de las colas de las distribuciones como de los

momentos de orden superior de asimetriay curtosis, (véase lailustracion 1.5.3.3.1.).

¥ En el gercicio 1997 existe una observacion anémala (4.07) para la prestacion de Enfermedad que en este
apartado no se haincorporado en el andlisis realizado.

% Las prestaciones de asimetria negativa son Sepelio, Servicio a Automovilistas y Asistencia Sanitaria, las
restantes poseen asimetria positiva, resaltando Accidentes. En términos de curtosis aquellas prestaciones que
poseen un comportamiento més algjado del Modelo Normal (valores diferentes a cero) son, Accidentes e
Intervencion Quirdrgica.

° Permite su comparacion en escala homogénea, véase el software S-PLUS.
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llustracion 1.5.3.3.1 Gréfico 1.5.3.3.1.
Density Plot del ratio de siniestralidad por prestacion Histograma R

Gestion Siniestralidad

Un aspecto importante es comprobar |a tendencia del ratio alo largo de los gjercicios
econdmicos, sin tener en cuenta la tipologia de prestaciones. Asi las conclusiones son las
siguientes. En primer lugar, una estabilizacion en los Ultimos cuatro afios arededor del
rango[?O;?J]% pero con una tendencia a la baja en & Ultimo. En segundo lugar, se ha
producido un incremento de 11% en nueve gercicios econdmicos. En tercer lugar, la
asimetria es positiva todos los casos™ y en tltimo lugar, la curtosis se ha mantenido constante
en promedio arededor del valor 2, (véase tabla 2.5.3.3.1.) y €l diagrama de cajas, (gréfico
25.3.3.1).

R2

EjerEcon N Media Mediana Desv. tip. | Asimetria Curtosis
1989 89 .551519 .555000 .349520 .897 2.205
1990 89 .553372 478100 374457 1.049 2.121
1991 89 .602058 .598200 375167 1.169 3.045
1992 89 .628596 .654700 .396385 .756 1.881
1993 89 .664284 .663400 .386169 .870 2.229
1994 89 701371 .698400 407145 676 1.560
1995 89 .716002 .674600 .451952 1.237 3.395
1996 89 704231 .684400 482457 1.255 2.266
1997 88 .663652 .644750 430453 .841 1.294
Total 800 642761 .629300 410147 1.037 2.345

Tabla 2.5.3.3.1.

% Una de las posibles justificaciones es el incremento en |a heterogeneidad de |as prestaciones entre entidades,
este aspecto influenciard tanto en la modelizacion probabilistica como econométrica del ratio.
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Gréfico 2.5.3.3.1.

Existen otras caracteristicas™ colaterales que aunque no se utilizarén directamente en
los apartados siguientes si que afladen informacion sobre € perfil de la entidades estudiadas.
Estas son, objeto fundacional®, radio de accién comercial® y visién territorial através de la

situacion comarcal® de |as sedes de |as propias entidades.

Las conclusiones que se han obtenido son las siguientes. Primeramente las entidades
cuyo objeto fundacional es Empresa, su valor promedio es e mas alto, con un 96%. En
segundo lugar, desde €l punto de vista del alcance de la accién comercia de la entidad, las
compafiias cuyo radio comercial es € comarcal tienen € ratio mas elevado, un 83%. En

altimo lugar, y segun la distribucion del ratio de siniestralidad en funcion del domicilio fiscal

para cada una de las entidades, resaltamos los comportamientos aislados de las comarcas del
Tarragones [0,85;0,90] y del Alt Urgell [0,65;0,75], y la concentracion del numero de

entidades arededor del cinturén de la comarca del Barcelonés.

% \Véase el anexo 1 de este apartado en formato ficha descriptiva para la globalidad del sector y €l anexo 2 su
detalle prestacion por prestacion.

% Latipologia fundacional posee la siguientes clases: Abierto, Profesional, Empresa, Conductoresy Gremial.

% El radio comercia se divide en: Local, Comarcal, Provincial y Global (Catalufia).

% Delamismaforma que serealiz6 en el apartado 4.1.3.1.1. para el nimero de socios y negocio neto.
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5.3.3.2. Modelizacién probabilistica del ratio de siniestralidad total®” (g/p).

En este apartado nos planteamos la modelizacion probabilistica del ratio de

siniestralidad (R,). Su deteccion precisa de dos aspectos, de la definicion formal de modelos
de probabilidad, en este caso continuos, candidatos a explicar su comportamiento y de la
especificacion de técnicas no paramétricas que permitan su deteccion®, prestacion por
prestacion.

‘ LogNormal

Normal I( T I + beta H PearsonVI

LogNormal2

Student

A
ﬁ Normal Esténdarl ——————— + Gamma H PearsonV
A 4

Cauchy Estandar Rayleigh

Weibull

PearsonVIi I

Erlang

—_— Funcion
- - Limite
mmmmd Caso especial ‘ Pareto LogLogistic

Exponencial ExtremeValue

Logistic
A

llustracion 1.5.3.3.2.
Relaciones entre model os tedricos
continuos utilizados para modelizar el ratio de siniestralidad.

% Se ha utilizado el software @Risk, el cual incorpora en sus rutinas tres contrastes no paramétricos, X°,
Kolgomorov-Smirnov (K-S) y Test Anderson-Darling (A-D) donde los pardmetros son estimados por maxima
verosimilitud (MV). En nuestro caso se han utilizado conjuntamente |os dos Ultimos por su mayor estabilidad.

% \/éase apartado 1.5.2 y Winston, W. L. (1996). Simulation M odeling Using @Risk, I TP.
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Los modelos tedricos propuestos como posibles generadores de los datos estén
descritos, en primer lugar, en la ilustracion 1.5.3.3.2. segun la relacion que mantienen entre
ellos y en segundo lugar, a través de las expresiones formales mas representativas para cada
modelo, es decir, su funcion de densidad, € dominio variable, € dominio parametros y €
numero de par&metros que debe estimarse, (véase tabla 1.5.3.3.2.).

Tabla 1.5.3.3.2.
Modelos Funcion Dominio Dominio Expresion
Tedricos Densidad Variable Parametros
Normal 1 f,(wz)2 g —00 < X <00 >0 Normal (u’ o')
)= 2no’ ¢
Chi2 v, B2 x20 | v>0yEntero Chisg(v)
f()="—
22 FBLH
20
Student e x>0 |v>0yEntero Student(v)
2
=52
Vv I'Bi %+ Bx— %
2 v
Exponencial eE‘EE x=0 B>0 Expon(B )
f{x)=
=5
Erlang 5 B x=20 m>%y %ﬂtefo Erlang(m,ﬁ)
fmxmfle >
="
Gamma R x=0 a>0B>0 Gammal(a, 8)
X e
=)
Logistic eo)g —0 < X< 0o B>0 Logistic(a, 8)
e
f (X) = ~(x-a) 2
B%ﬂ" eETEE
LogLogistic _yf x>y a>08>0 | LogLogistic(y,3,a)
a
5
)=
B E+ Ex—_ y E g
BOADOH
Lognormal 1 A (nxwf B x>0 oc>0u>0 LogNorm(u, a)
f(x)= el b
X+ 21107
H=In ? o,=|In Uzﬂ'lz
* +;12 ' “2
Lognormal2 1 A neul x>0 c>0 LogNormZ(u, a)
f(x)= e ¥ ¢
X/ 2110°
Pareto _ga’ asx 6>0a>0 Pareto(8,a)
f (X) - N
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PearsonV = x>0 a>0B>0 PearsonV(a, )
0 fx)=X_°
Gamma Invertida B~ F(a)
PearsonV Eﬁ grl x=0 a, > % PearsonVi (a,,a,, B)
a, >
t(x)= p>0
B B(lal‘GZ)%‘-'— ;H
B )= [ -0
Beta f (X) _ X(url)(l+ X)(ufl) O0<x<1l a, >0 Beta(auaz)
B(a,.a,) a,>0
oo, )= (1)
Weibull Jxtt x>0 a>08>0 Weibull(a, B)
f(x)=aB™ xig o
ExtremeValue o Qxag g —w<x<o | 0<b<w ExtValue(a, b)
Gumbel f(X):%%EbE'e o —0<a<w
distribution .
Rayleigh i} ﬁ 2 a x>0 b>0 Rayleigh(b)
f(x) e

A modo de gjemplo, el proceso de deteccion del modelo mas acertado se ha realizado,
en primer lugar, para la prestacion de Enfermedad™, escogiendo de entre los model os tedricos
anteriores € meor de ellos. En este caso es la Distribucion de Rayleigh, que posee varias
caracteristicas, la primera de ellas es que solo posee un pardmetro'®, siendo su

valor, Rayleigh(0.63) y la segunda es que puede derivarse de un modelo Weibull.

La decison de su eleccion descansa en e planteamiento de los contrastes no
paramétricos. Asi el modelo Rayleigh es el modelo, de entre |os que aceptan |a hipotesis nula,

gue posee mayor significacion en los contrastes utilizados, Kolmogorov-Smirnov (K-S) y

Anderson-Darling (A-D). El vaor del estadistico Kolmogorov-Smirnov esD_ = 0.131021,

donde la probabilidad de rechazo de la hipotesis nula (véase tabla 2.5.3.3.2.), s ésta es cierta

es de 1%,

P(D, = K/H,)=0.01.

% Se ha escogido esta prestacion por tener un valor claramente atipico, véase el gréfico 1.5.3.3.2. Para més
informacion de | as otras prestaciones véase anexo 1 de este apartado.

1% Este parametro se ha estimado por méaxima verosimilitud, utilizando toda la muestra disponible (n =144).
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Tabla 2.5.3.3.2.
Modelo Estadisticos | Estadisticos
Estimado Tebricos | Empiricos i
Rayleigh(b) n 144 144 T
0 u 0.789695 | 0.729697
: 0.630085 | 0.782865
m
Rayleigh(0.63) m | 0741869 | 0.694600 A B -
© | 0412792 | 0513213 0.5
O /p) H oo
D, > 0131024 Y, | 0631111 | 3.049947 —
_ 1 . .
PO, K/H.)=001 | " | 35icomg | 1a3as018 || L 0L | LN (
Cl 0-477937 0_4188 0.00 0.81 1.63 2.44 3\26 4.07
C 0.741869 | 0.6946 Grafico 1.5.3.3.2.
C. | 1049161 | 09398
3

Nota: n: tamafio muestra; ( : promedio; m, : moda; M, : mediana; 0, : desviacion tipica; y,: asimetria;
y,: curtosis; C, : primer cuartil (25%); C, : segundo cuartil (50%); C,: tercer cuartil (75%); [Dn; A:] son

respectivamente | os estadisticos de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling, junto con la probabilidad de
aceptacion de laHipotesis nula.

La comparacion entre los estadisticos descriptivos empiricos y |os tedricos facilitados

por el modelo estimado (véase tabla 2.5.3.3.2.), permite detallar unas conclusiones iniciales.
En primer lugar, la probabilidad de que una entidad supere e valor unitario™ del ratio de
siniestralidad, cuyo valor es en este caso,P((§/p)<1)=7684%, nos indica que existe
aproximadamente un 23% de entidades de prevision que superan dicho valor umbral. En

segundo lugar, podemos comprobar la poca representatividad del modelo para los momentos

estadisticos de orden superior, es decir, para el coeficiente de asimetria y curtosis'®?. En

altimo lugar, la presencia de una observacion atipica nos obliga a comprobar la sensibilidad

del modelo obtenido frente a ella. Repetido € proceso de seleccion obtenemos € mismo
modelo de probabilidad pero con pardmetro mas reducido, 0.58, (véase tabla 3.5.3.3.2. y
gréfico 1.5.3.3.2.).

191 Dicho valor nos define el caso donde la siniestralidad absorbe la totalidad de los ingresos percibidos por
conceptos de primas comerciales.

1% Este aspecto se comprobara al final de este apartado mediante los diagramas (y, -y,), utilizados en el
apartado 5.2.2. para los restantes ratios de gestion e introducidos por Lau, H-S. ; Lau, A. H-L. y Gribbin, D.W.
(1995). On Modeling Cross Sectorial Digtributions of Financial Ratios, Journal of Business Finance &
Accounting, 22 (4), pp. 521-549.
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Tabla 3.5.3.3.2.
Modelo Estadisticos | Estadisticos .
Estimado Tebricos | Empiricos -
Rayleigh(b) n 143 143
0 u 0.732775 | 0.706331
: 0.58467 0.617885 M
m [
Rayle|gh(o.58) m° 0.688396 0.6946 08l
e 0.383039 | 0.431364 B oo
g
(&/p)
D - 0121546 YV, | 0631111 | 0.782021 |
P(D 2 K/H ): 0.025 y2 3.245089 3.8814 0.0 o's o'o 14 18 2'3
" ° o} 0.443488 | 0.411975 Grafico 2.5.3.3.2
C 0.688396 06935 || 0 TEEEeTOes
CZ 0.973539 0.9392
3

Nota: n: tamafio muestra; ( : promedio; m, : moda; M, : mediana; 0, : desviacion tipica; y,: asimetria;
y,: curtosis; C, : primer cuartil (25%); C, : segundo cuartil (50%); C,: tercer cuartil (75%); [Dn; A:] son

respectivamente | os estadisticos de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling, junto con la probabilidad de
aceptacion de laHipotesis nula.

Una de las posibles aplicaciones de los modelos detectados es € cdlculo del margen

minimo de solvencia (MMS) a partir del modelo de ratio de siniestralidad™®, donde su célculo

se obtiene a partir de la expresion siguiente, P(§ < X), siendo “ & ” la siniestralidad total anual.

Adicionalmente la expresion anterior es equivalente a, P(£/P>X/P)=y , donde “P” son las
primas comerciales. Si consideramos que para €l caso de Enfermedad € 71% (promedio
empirico sin la observacion andmala) de las primas comerciales se utilizan para atender la
siniestralidad, entonces e margen minimo de solvencia(u)debe cumplir la siguiente
expresion,
u=X-071P
g
u/P=X/P-0.71

y su cdculo se obtiene a partir de resolver'™, p(s/p>1.77)=0.01. En este caso € margen
obtenido es de 106% sobre primas comerciales, |6gicamente la posible variabilidad del propio
ratio puede influenciar sobre su valor. Una posible solucién al problema anterior es realizar
un proceso de normalizacion de los datos y gjustarlos posteriormente a un model o beta, (véase
Latorre (1992)).

193 "E| objetivo es comprobar la diferencia de resultados con los obtenidos en el apartado 5.3.2.5 por € Método
de Monte-Carlo.
104 Probabilidad de insolvencia admitida, ¢ (1%).
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Este proceso de reducciéon de la variabilidad de ratio puede realizarse de varias
formas, una de ellas es dividir toda la muestra por un valor “K’ que puede ser dos o tres veces
el promedio, pero consideramos los resultados inestables. Otra forma de redlizarlo es
normalizar los datos mediante el mismo proceso que se utiliza para los inputs de un modelo
neuronal ', es decir, adecuando e rango[0;1] através delaexpresion,

(Xj B Xj(Min))

X)) ™ X (uin)

j(Nor)

L os resultados obtenidos del modelo beta'® estimado, permite de forma alternativa, €
céculo del margen minimo'®’ sobre primas comerciales(P). En este caso su valor es 111%,

un 5% menos que el modelo Rayleigh con datos sin transformar, (véase tabla 4.5.3.3.2.).

Tabla 4.5.3.3.2
Modelo Estadisticos .
Estimado Tedricos _
Beta(a,,a,) | n 143
0 H 0.305629 | -
. m 0.173323 L |
o N
Beta(1.51; 3.43) m | o2r7eas || - .
o 0.189045 1
;;l 059276 %0 0l2 o4 0‘6‘%\‘0‘3 10
& | 3855572 .
1 0.153897 Gréfico 3.5.3.3.2.
C. | 0277843
C: | 0431612

Nota: n: tamafio muestra; 1 : promedio; m, : moda; m, : mediang; O desviacion tipica; Y, : asimetria;
y,: curtosis, C, : primer cuartil (25%); C, : segundo cuartil (50%); C,: tercer cuartil (75).

Para las restantes prestaciones se ha realizado el mismo proceso. En primer lugar, se
ha comprobado qué modelo de probabilidad se ajusta mejor a los datos sin transformar y en
segundo lugar, se ha estimado los modelos betas mas adecuados con los datos
normalizados™®, (véase tabla 5.5.3.3.2.).

105 véase Wang, S. (1996). Theory and Methodology. Nonparametric econometric modelling. A neural
network approach, European Journal of Operational Research, 89, pp. 581-592.

196 | os tests pardmetricos rechazan, en este caso, la hipétesis nula, tanto para el test de Kolmogorov-Smirnov
como para Anderson-Darling.

*7 Para su caculo se haobtenido el valor original, * X, ”, apartir de larelacion de normalizacion utilizada.

198 F| calculo del margen minimo de solvencia para las restantes prestaciones se presentard en el apartado
5.3.3.4., donde se compararan las dos metodologias, el método de Monte-Carlo junto con el método del ratio de
siniestralidad.
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Tabla 5.5.3.3.2.
Prestacion, n Valores R, Modelo
no Normalizados x >0 Beta ajustado[0;1]
Enfermedad 143 Rayleigh(0.58) R =71% | Beta(1.51,3.43)
Larga Enfermedad | ¢, Erlang(L.0,0.57) R =57% | Beta(0.50;1.19)
Invalidez 63 | Weibull(1.18,0.83) | R =79% | Beta(0.47,1.27)

Inter.Quirdrgica | 1,5 | Gamma(6.16:0.15) | R =87% | Beta(3.17;5.09)

Hospit.Quirdrgica | ;05 | Weibull(2.150.54) | R =48% | Beta(1.80,2.26)
Accidentes g1 | Gamma(2.17,0.17) | R =38% | Beta(1.32,3.66)
Sepelio - Erlang(6.0;0.09) R =53% | Beta(0.97;0.83)

Serv. Autommovilistas | 63 | Rayleigh(0.51) | R =65% | Beta(L421.34)
Asist. Senitaria | 78 | Weibull(3.14,0.88) | R =79% | Beta(2.87;3.69)

Total | 783 | Gamma(340,0.21) | R =65% | Beta(1695.18)
Nota: R es el promedio del ratio de siniestralidad, N :ndmero de observaciones.

Los model os de probabilidad estimados mas frecuentes para | as restantes prestaciones
son, en primer lugar, modelos vinculados a la familia de la exponencial, Rayleigh, Weibull,
Erlang y en un segundo lugar, un modelo muy utilizado en el campo actuarial, el modelo
Gamma. Como podemos observar, en su mayoria son modelos de dos parametros. En la
deteccion de los modelos anteriores, se han realizado los siguientes filtros para facilitar su
coherencia, primeramente, de la prestacion de Enfermedad se ha excluido la observacion
atipica ya comentada y ademés, se ha desestimado aquellos ratios menores de 0.12 para la

110 &5 un modelo

prestacion de Asistencia Sanitaria'®. El modelo més representativo del sector
Gamma para datos sin transformar, junto con el modelo beta, sin discernir entre prestaciones.
Una posible aplicacion de los resultados obtenidos es la generacion de un “éarbol”
probabilistico por tipo de prestacion, es decir, las prestaciones de Enfermedad y Servicios a
Automovilistas estdn asociadas a modelo Rayleigh, las prestaciones Invalidez,
Hospitalizacion Quirurgica y Asistencia Sanitaria al modelo Weibull, Sepelio y Larga
Enfermedad asociados a un modelo Erlag y las prestaciones de Intervencion Quirdrgica y

Accidentes un modelo Gamma, (véaseilustracion 2.5.3.3.2.).

1% Consideramos que valores tan pequefios son poco verosimiles, 12 observaciones en total. La reduccién de la
muestra nos ha facilitado la deteccién del modelo de probabilidad mas idéneo en términos de gjuste.

19 Para |a totalidad del sector, 788 observaciones, no se ha encontrado ninglin modelo tedrico, a través de los
contrastes no paramétricos ya definidos, aceptable estadisticamente. EI modelo Gamma es el que se aproxima
més a la aceptacion de la hipétesis nula. Una posible linea de investigacion seria el planteamiento de modelos
“truncados’, es decir, especificacion de un modelo hasta un valor y a partir de ahi otro modelo.
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Gamma(a, B8)

Gamma(3.40;0.21)

v v v v
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llustracién 2.5.3.3.2
Model os tedricos continuos obtenidos para €l ratio de siniestralidad.

Existen dos aspectos que debemos tener presentes para la utilizacion con garantias de
los modelos de probabilidad estimados. En primer lugar, €l grado de representatividad de los
modelos respecto a los momentos de orden superior, es decir, asimetria y curtosis. En

segundo lugar, la posible influencia de la presencia de “colas’ en las distribuciones que
impidan en algunos casos € valor finito de los momentos. El primero de los aspectos se

detalla a continuacion y € segundo se desarrolla en el apartado 5.3.3.3. mediante una de las

posibles formas: las Distribuciones Complementarias Log-L og.
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Para comprobar el comportamiento de los modelos estimados frente a los momentos
de orden superior, se han utilizado las mismas herramientas gréficas que para los otros ratios

de gestién[Rl; R, RA]. Asi las ilustraciones 3.5.3.3.2. y 4.5.3.3.2. muestran la relacion ente el

coeficiente de asimetria (y,) y de curtosis (y,) con los datos de la muestra observada.
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llustracién 3.5.3.3.2.
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lustracion 4.5.3.3.2.
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De todos modos nuestro objetivo es comprobar la presumible “versatilidad” de los
modelos de probabilidad obtenidos™* para capturar la verdadera dimensién de los datos
representada por sus momentos principales. Una forma de contrastar dicho aspecto es solapar
en la propia herramienta gréfica, diagramas (yf - yz) y (yl - yz), los momentos generados

por los modelos y |os realmente observados, (véase ilustraciones 5.5.3.3.2. y 6.5.3.3.2.).

10
9 |
8 =
7 «
R
%]
8
5 6 ]
O
3
ks ° = Muestra
3
:g 4 - n Normal
(]
o | |
© [ [] Exp
B Gamma
2
L Erlang
1s Weibull
0 . . ] @ rayleigh
0 1 2 3 4
Coeficiente de Asimetria al cuadrado
llustracién 5.5.3.3.2
Diagrama (yf - yz) , model os tedricos y muestra del sector

Observamos como se generan, para distintos valores de los modelos, “fronteras’ que
dividen el espacio del diagrama (y> -y,). En este caso son, las lineas Gamma, Weibull y
Erlag, asi como los puntos, Rayleigh, Normal y Exponencial™2. A la vista de los resultados
graficos podemos plantearnos la duda de s para algunas prestaciones los modelos de
probabilidad tedricos obtenidos son representativos de los datos observados, dicho aspecto se

resolvera en el apartado 5.3.3.3.

11 Una de las posibles lineas de investigacion es detectar qué model os neuronales pueden llegar a representar los
modelos de probabilidad tedricos estimados, véase Hurrion, R. D. (1993). Representing and Learning
Distributions with the Aid of a Neural Network, J.Opl.Res.Soc, Vol. 44, No. 10, pp. 1013-1023.

12 En ¢ anexo 2 de este apartado se harealizado el mismo proceso pero distinguiendo por tipo de prestacion.
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Adicionamente e diagrama (yl - yz) muestra como existen areas, dentro de la
pardbola que se configura, donde |os model os tedricos estimados no tienen acceso, es especial

en lazonadel rango de curtosis [J; 2] :

Coeficiente de Asimetria
=

= u Muestra
&n
Normal
04 Exp

B Gamma

-1 L Erlang
Weibull
-2 , - - , , - - - , " Rayleigh

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Coeficiente de Curtosis

llustracion 6.5.3.3.2
Diagrama (y2 - yl) , model os tedricos y muestra del sector

Dos son las posibles causas de esta fata de representatividad, la utilizacién de
model os de probabilidad poco adaptables, es decir, con un nimero pequefio de parametros (en
nuestro caso se ha utilizado modelos de hasta tres pardmetros'®), y la presencia de “colas’
largas 0 de mucho “tamafio” en las distribuciones, que impiden la presencia de momentos

finitos, (véase apartado 5.3.3.3.).

13 Recordamos que existen model os que poseen cuatro pardmetros, como por gjemplo, el modelo Pareto-Estable
(SP).
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5.3.3.3. Distribuciones complementarias Log-Log: estimacion del exponente
car acteristico (a -estables, (8, u,c)).

Tal y como se ha comentado, una de las posibles causas de la poca representatividad
de los modelos de probabilidad estimados en el apartado 5.3.3.2. es la presencia de “colas’
importantes en las distribuciones empiricas™“. En algunos casos su presencia puede impedir
la generacion de momentos finitos, como por eemplo, media y varianza (y sus derivados,
asimetriay curtosis), que permiten contrastar €l grado de fiabilidad que debemos otorgar alos
modelos de probabilidad estimados. Por lo tanto, € proceso descansa en la estimacién del

peso o tamafio de las colas de las distribuciones, en donde dicha estimacion es clave para

determinar e grado de representacion de los momentos obtenidos. En este apartado
proponemos |a metodol ogia basada en |as distribuciones complementarias log-log™ (LLCD),
cuya expresion es,
F(x)=1-F(x)=P[X > x|
donde el peso o importancia de las colas de | as distribuciones cumple la siguiente propiedad,
dlog F(x)
dlog x

=-a x>0

En la practica se estima e parametro,” a ”, por minimos cuadrados ordinarios (MCO) para €l
siguiente modelo de regresion'*®,
log F(x)=y +alogx
La definicion del parametro “a” nos permite introducir un modelo de probabilidad

aternativo a los considerados, e modelo Pareto Estable™’, S (8,u,c) con cuatro

pardmetros, permitiendo una mayor flexibilidad, (comentado en €l apartado 5.3.3.2.).

14 En la actuaidad existe una importante corriente cientifica en el disefio de mecanismos para predecir el
tamafio de los eventos extrafios, fruto de este esfuerzo esta la Teoria del Vaor Extremo (TVE), muy relacionada
a las distribuciones complementarias log-log utilizadas en este apartado. Véase Embrechts, P. (2000). Extremes
and Integrated Risk M anagement, Risk Books, UBS Warburg.

5 Véase Crovella, M.E. y Bestavros, A. (1995). Explaining World Wide Web Traffic Self-Similitary.
Techical Report TR-95-015. (LLCD significa Log-Log Complementary Distributions)

16 F| tamafio muestral de estimacion se decide a partir del gréfico log-log plot. Es decir, |0s datos seleccionados
para el modelo son escogidos a partir donde empieza a curvarse el propio grafico log-log. Esa area nos indica el
punto donde empieza a existir muy poca probabilidad de ocurrencia de “x”. De todas formas existen otros
métodos para estimar dicho parametro, véase Hopfner, R.; Ruschendorf, L. (1999). Comparison of Estimators
in Stable M odels, Mathematical and Computer Modelling, 29, pp. 145-160.

17 | os trabajos pioneros de Mandelbrot (1963) y de Fama (1965) utilizan dicho modelo para modelizar
rentabilidades. Referenciado en Mittnik, S.; Paoella, M. S. (1999). A Simple Estimator for the Characteristic
Exponent of the Stable Paretian Distribution, Mathematical and Computer Modelling, 29, pp. 161-176.
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El modelo Pareto-Estable posee en e campo de las finanzas muchas aportaciones de

importancia™®. Su funcién caracteristica es,

o(x.a,B,c,u)= exp%ux—cﬁ” %—iﬁiww,a)%

siendo, “a”, € exponente caracteristico (que captura €l peso de la cola de la distribucion),

“B7, d pardmetro que mide la asimetria, “c”, e pardmetro escala,” u”, € parametro de

localizacion, i =-/-1 y finamente w(x,a)es,
St a1
w(x.a)=0 ) 2
0-—lo Oa =1
g~ log|x

(véase lailustracion 1.5.3.3.3.),

Parametro
localizacién

Parametro
escala

Exponente

- Asimetria
caracteristico

llustracion 1.5.3.3.3.
Especificacion parametros Distribucion Pareto Estable

18 \séase Lau, A.H-L; Lau, H-S; Wingender, J. R. (1990). The Distribution of Stock Returns: New Evidence
Against the Stable Model, Journal of Business & Economic Statistics, Vol. 8. No. 2, pp. 217-223; Fofack, H.;
Nolas, J.P. (2000). Distribution of parallel exchange rates in African countries, Journal of International
Money and Finance, 20, pp. 987-1001; Dostoglou, S.A.; Rachev, S.T. (1999).Stable Distributions and the
Term Structure of Interest rates, Mathematical and Computer Modelling, 29, pp. 57-60; Lau, H-S.; Gribbin,
D.W.; Harris, R. (1992). How Prevalent are Stable-Par etian Distributed Financial Variables, Decision Sciencies,
Vol. 23.(5), pp. 1240-1250 y Borrell, M.; Murillo, F.; Pérez Rodriguez, J., Torra Porras, S. (1997). Estadistica
Financiera. Aplicacion alaformacion y gestion de carteras derenta variable, pp. 134-135, Ceura, Madrid.
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Asi el valor estimado™® de “a”, esindicativo de varios casos particulares, s 1<a la

media es finita, en cambio s a <1, serd infinita 'y por lo tanto no existird. Respecto a los

momentos de segundo orden y superiores, la varianza sera siempre infinita si se cumple que,
a<2.

Una de las ventgjas de la especificacion del modelo Pareto-Estable o “ o -estable” es su
caracter general ya gque engloba casos particulares importantes en funcion de los valores que
puedan tomar sus cuatro parametros. La ilustracion 2.5.3.3.3. muestra varios de ellos, como

por ejemplo, e modelo Normal o Gaussiano y € modelo Cauchy.

S (B.u.c)

|
v v y
Sa (O’ l’l’ C) Sazz(B’u’C) Sa:l(O,IJ,C) Sa (O’O’C)

¢ (x) = explipx— c*x}

. 2
X - N(u, 2 )
l A
L Distribucion Distribucion Distribucion
Simétrica . .
I Normal Cauchy I Simetrica Estable I
llustracién 2.5.3.3.3.

Casos particulares Distribucion Pareto Estable (SP)

19 Existen otros métodos de estimacion para obtener el parametro @ , como por gjemplo, el estimador de Hill
(1975) referenciado en Paoella, M.S.; Mittnik, S. (1999). A Simple Estimator for the Characteristic
Exponent of the Stable Paretian Distribution, Mathematical and Computer Modelling, 29, pp. 161-176.
Ademés para ciertas condiciones del parametro de escala, “ C =1”, estan disponibles otros métodos, maxima
verosimilitud, estimador asintético de Hill, estimador de minima distancia, s bien todos acanzan las mismas

conclusiones, véase Ruschendorf, L; Hopfner, R. (1999). Comparison of Estimadors in Stable Modéls,
Mathematical and Computer Modelling, 29, pp. 145-160.
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A continuacién presentamos los siguientes resultados a modo de jemplo. En primer

lugar la estimacion del exponente caracteristico “ a” y en segundo lugar, los gréficos log-log
120

plot parala prestacion de Enfermedad

El valor del pardmetro estimado para esta prestacion es 3.104 (n=143), pero s
tenemos en cuenta la presencia del valor atipico comentado en apartados anteriores, su valor
desciende hasta 2.957 (n =144). Al ser superior a 2, implica que los momentos son finitos,

garantizando una mayor fiabilidad sobre la utilizacion del modelo estimado en e apartado

anterior'?!, (véasetabla1.5.3.3.3.).

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 9792 .958 .958 8.19309E-02

a. Variables predictoras: (Constante), LOG10X1

Coeficientes?

Coeficient
es
Coeficientes no estandari
estandarizados zados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) | ——rd_| .009 -83.545 .000
LOG10X1 -3.104 .066 -.979 -47.097 .000
a. Variable dependw
Tabla 1.5.3.3.3.

Estimacion de “a” parala prestacién de Enfermedad (n=143)

Para poder comprobar cua eslaformay el grado de respuesta de estas distribuciones
complementarias, se ha generado 400 valores aeatorios del modelo estimado para la

prestacion de enfermedad, Rayleigh(0.58) Y se han presentado en formato log-log plot, (véase
ilustracion 4.5.3.3.3.).

120 5610 se presentan los resultados gréficos para esta prestacion y no para las restantes, ya que no aportan nada
nuevo respecto alos resultados empiricos.

' Se ha utilizado finalmente la base de datos disminuida, (n =143).
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0.0 o Ll = = o= maam

-1.0 4

-15 4

Log10p (Modelo)

-2.0 4

-2.5 4

Modelo Rayleigh
-3.0 Vel

-2.0 -1.5 -1.0 -5 0.0 5

Log10x (Modelo)

llustracion 3.5.3.3.3. Log-log plot Enfermedad
Modelo tedrico estimado ( Rayleigh(0.58))

Posteriormente se ha solapado sobre el mismo los datos de la muestra (tamafio n=143
y 144), sefialando e punto a partir del cual decidimos qué datos utilizar en € modelo de
regresion para obtener e pardmetro caracteristico “a”, (véase la linea vertica en la
ilustracion 4.5.3.3.3.).

0.0 « L] Smm L.
-

-1.0 4

o
o
=
1
3 ]
15 4 ‘_
L-
.
=y
2.0 4 :
an
.
" Modelo
2.5 o .
3.0 = n=144
25 20 15 -1.0 -5 0.0 5
Log10x

llustracion .4.5.3.3.3. Log-log plot Enfermedad
Modelo tedrico estimado ( Rayleigh(0.58)) y muestra de entidades
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La ilustracion 5.5.3.3.3. amplia & &ea de estimacion de la distribucion

complementaria para la prestacion de Enfermedad, permitiendo observar el descenso de la

probabilidad en las colas.

0.0 o

-1.0

A
-1.5 4 ﬂh.

-2.0 1 i

Log10p
o~

" Modelo
2.5 4 n

-3.0 - , , , i} i} i} ; " n=144

Log10x

llustracion 5.5.3.3.3. Log-Log plot Enfermedad
Modelo tedrico estimado ( Rayleigh(0.58)) y muestra de entidades

Nota: ampliacion area de estimacion de “a”.

Los resultados para todas |as prestaciones se resumen en latabla 2.5.3.3.3, en donde se

ha disefiado un indicador de idoneidad de la utilizacion de los momentos, a partir de la

siguiente expresion, (@ /2). Su interpretacion es la siguiente, cuanto mayor sea su valor de 1,
mayor fiabilidad posee la utilizacion de los momentos y por lo tanto e modelo de
probabilidad estimado. Si comparamos los resultados obtenidos para todas las prestaciones,
todas poseen momentos finitos, 1o cua permite utilizar con ciertas garantias los modelos de

probabilidad estimados desde esta perspectiva



302

Capitulo 5. Sector de Prevision Social en Catalufia (No Vida)

Tabla 2.5.3.3.3.
Prestacion; Modelo Exponente Indice de
estimado Caracteristico | idoneidad momentos

@) @/2)

Enfermedad (143(144)) Rayleigh(0.58) | (2.958) 3.104 1.552

Larga Enfermedad (54) |  Erlang(1.0,0.57) 3.139 1570

Invalidez (63) Weibull (1.18;0.83) 1.936 as2

Inter.Quirtrgica (126) | Gamma(6.16;0.15) 4.963 2.482

Hospit.Quirdrgica (108) | Weibull (2.15;0.54) 4.850 2.425

Accidentes (81) Gamma(z. 17:0. 17) 3.444 1.722

Sepelio (72) Erlang(6.0;0.09) 6.826 3.413

Serv. Automovilistas(63) | Rayleigh (0. 5 1) 5.246 2.622

Asist. Sanitaria (78(90)) | Weibull (3_ 14;0.88) (5.639)6.319 3.159

Total (708(801)) ‘ Gamma(3.40;0.21) ‘ (3.567)3.629 ‘ 1.814

Nota: Entre paréntesis en la columna de prestacion se encuentra el tamafio muestral utilizado.

Finalmente lailustracién 6.5.3.3.3. muestra para todas | as prestaciones €l grafico Log-
log plot, donde observamos para una de las prestaciones, la existencia de un comportamiento
diferencial en la parte de menor probabilidad de ocurrencia, es decir, en la cola de la
distribucion. Claramente la prestacion de Invalidez posee caracteristicas distintas a las demas
prestaciones.

0.0

= Assit Sanit
-1.0 o

Serv Auto

Log10p

-1.5 o

-2.0 o

-2.5

Sepelio
Accid
HQuirurg
" 1Quirurg
" Invalidez

Larga Enf

= Enfer

-2.0 -1.5

-1.0 -5 0.0

Log10x

llustracién 6.5.3.3.3.

Log-log plot Todas las prestaciones
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5.3.3.4. Margen minimo de solvencia por tipo de prestacion a partir del
del ratio (¢/p). Comparativa de resultados.

Una vez detectado en a apartado 5.3.3.2. los modelos que mejor se gustaban a los
datos empiricos del ratio de siniestralidad (E / p) por tipo de prestacion, y comprobada la
validez de los momentos obtenidos (véase apartado 5.3.3.3.), a través del tamafio de las
“colas’ de las distribuciones, estamos en disposiciéon de utilizar toda esta informacién con
ciertas garantias para calcular e Margen Minimo de Solvencia (MM S)'# a través del método

del ratio de siniestralidad*® y compararlo con los resultados del método de Monte-Carlo,

(véase apartado 5.3.2.5.). Los modelos de probabilidad (sin transformaciones en los datos)
que mejor se gjustan a los ratios de siniestralidad™®* por prestaciones estan sintetizados en la
tabla 1.5.3.3.4., donde ademés se incorpora el promedio del ratio de siniestralidad R, y la
cuantia minima del margen de solvencia sobre primas comerciales'®, obtenida a resolver la

expresion, p(/P>X/P)=y .

Tabla 1.5.3.3.4.
Grupo Prestacion; Model os de Probabilidad ﬁz MMS(2)%
estimados

A Enfermedad (143) Rayleigh(0.58) R=71%| 106%

C | Larga Enfermedad (54) Erlang(1.0,0.57) R =57% | 205%

B Invalidez (63) Weibull (1.18,0.83) | R =79% | 224%

D Inter. Quirdrgica (126) Gamma(6.16;0.15) R =87% | 103%

B | Hospit. Quirdrgica(108) | Weibull (2.150.54) | R =48% | 61%

D Accidentes (81) Gamma(2.17,0.17) | R =38% | 83%

C Sepelio (72) Erlang(6.0;0.09) R=53%| 62%

A | Serv. Automovilistas(63) Rayleigh(0.51) R =65% | 91%

B | Ass Saitaria(78) | Weibull(3.14,0.88) | R =79% | 64%
Sector | Total (788) | Gamma(3.40,021) |R=65%| 122%

Nota: Los grupos formados son los que han surgido por la afinidad de los modelos de probabilidad obtenidos
apartado 5.3.3.2. MM S(2) es €l margen minimo de solvencia sobre primas comerciales. La cantidad entre paréntesis
asociada a cada prestacion es el tamafio de la muestra utilizada en cada caso.

122 Realizado para un Y=0.01 (1%) de probabilidad de insolvencia.

123 Tal y como se realizé parala prestacion de enfermedad en el apartado 5.3.3.2.

124 En |a deteccion de los modelos anteriores, se han realizado |os siguientes cambios para facilitar la coherencia
en su obtencidn. En primer lugar, para la prestacion de enfermedad se ha excluido una observacion atipica cuyo
valor es 4.0709. En segundo lugar, para la prestacion de asistencia sanitaria se ha desestimado aquellos ratios
menores de 0.12, (en total 12 observaciones) y en Ultimo lugar, para € total del sector no se ha tenido en cuenta
las 13 observaciones anteriores. Los model os se han obtenido mediante val ores no normalizados, x >0.

125 E| valor del margen sobre prima de riesgo, siniestralidad o cartera de riesgo se obtendria simplemente
dividiendo el margen de solvencia obtenido sobre primas comerciales o de tarifa entre el ratio de siniestralidad.
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Una vez estimados los modelos de probabilidad més idoneos podemos comprobar s
existen model os tedricos mas frecuentes que otros, ya sea desde el punto de vista del tamarfio
de la cartera de riesgo asumido o desde la dptica de la tipologia de prestaciones'®. Los

model os mas frecuentes son: para carteras de riesgo pequefio € modelo Weibull, para carteras

medianas existe mucha dispersion de resultados y para carteras grandes, € modelo Weibull
surge otra vez con fuerza junto con otros dos modelos menos relevantes, ExtremeValue y
PearsonV'?’, (véase tabla2.5.3.3.4.).

Tabla 2.5.3.3.4.
Modelos Especificacion | Tamafio cartera | Frecuencia Prestacion;
Tedricos (p. m, 9)
Normal Normal (l-l, g) R R Larga Enfermedad
Exponencial Expon(B) R R Larga Enfermedad
Erlang Erlang(m, ﬁ) R R Inter. Quirdrgica
Gamma Gamma(a, ﬁ) o | oo I Invalidez
Hospit. Quirdrgica
Serv. Automovilistas
Lognormal LogNorm(u, o') R R Enfermedad
PearsonV PearsonV(a, 8) o oo | o cove Invalidez
Inter. Quirdrgica
Accidentes
PearsonVl | PearsonVi (a,,a,, 3) R R Hospit. Quirdrgica
Weibull Wabull(a,ﬁ) YY) ° ° YY) Inter. Quirl]rgica
Hospit. Quirdrgica
Sepelio
Serv. Automovilistas
Asist. Sanitaria
ExtremeValue| ExtValug(a,b) | ee |eo cove Enfermedad
Accidentes
Sepelio
Rayleigh Rayl e|gh(b) oo oo Enfermedad
Asist. Sanitaria

Nota: Tamafio cartera, p, pequefia, m, medianay g, grande. Frecuencia: nimero de
veces que & modelo tedrico es elegido como €l posible generador de los datos muestrales.

Otro aspecto interesante es e posicionamiento de los margenes de solvencia®®

obtenidos en funcion del ratio de siniestralidad, R, véase ilustracion 1.5.3.3.4. Las

conclusiones obtenidas son las siguientes: una gran dispersion en los resultados, dos

prestaciones (Invalidez y Larga Enfermedad) estan situadas claramente por encima del sector

agregado, las prestaciones mejor posicionadas (valor del ratio siniestralidad y margen de
solvencia por debajo del promedio del sector) son, Accidentes, Hospitalizacion Quirdrgica,

126 De|amisma forma que se realizd en el apartado 5.3.2.5. Véase el detalle en e anexo 1 de este apartado.
127 \/ éase especificacion en el apartado 5.3.3.2.
128 |_os resultados obtenidos son para las carteras agregadas y sobre primas comerciales.
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Sepelio y Servicios a Automovilistas y en Ultimo lugar, se observa una relaciéon creciente

entre ambas variables, es decir, a mayor ratio de siniestralidad mayor margen minimo

requerido de solvencia sobre primas comerciales.

240
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220 = B sector

200 « B Asistencia Sanitaria
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180 « . X
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140 «
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100 = L] Grgica

Margen Minimo Solvencia (%)

B Intervencion Quirtri
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20 L B Enfermedad
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llustracion 1.5.3.3.4.
Modelos deratio de siniestralidad con valores no normalizados (x>0)

De lamisma forma que se indico en €l apartado 5.3.3.2., se han estimado los modelos

beta sobre los datos previamente normalizados, permitiendo obtener e margen minimo de

solvencia a partir de los mismos, (véase los resultados en latabla 3.5.3.3.4.).

Tabla 3.5.3.3.4.
Grupo Prestacion; Moglelo ﬁz MMS(2)%
Beta ajustado

A Enfermedad (143) Beta(L51343) | R =71% | 111%
C | LargaEnfermedad (54) Beta(0.50;1.19) R =57% | 127%
B Invalidez (63) Beta(0.47:1.27) | R =79% | 173%
D | Inter. Quirdrgica (126) | Beta(3.17;5.09) | R =87% | 80%
B |Hospit. Quirrgica (108) | Beta(1.80,2.26) | R = 48% | 49%
D Accidentes (81) Beta(1.323.66) | R =38% | 37%
C Sepdlio (72) Beta(0.97,0.83) | R =53% | 30%
A | Serv. Automovilistas(63) | Beta(1.421.34) | R =65% | 59%
B Asist. Sanitaria (78) | Beta(2.87;3.69) | R =79% | 61%

Sector Total (788) | Beta(1.69,5.18) | R =66% | 111%

Nota: Los grupos formados son |os que han surgido por la afinidad de los model os de probabilidad
obtenidos apartado 5.3.3.2. MM S(2) es el margen minimo de solvencia sobre primas comerciales. La
cantidad entre paréntesis asociada a cada prestacion es €l tamafio de la muestra utilizada en cada caso.



306 Capitulo 5. Sector de Prevision Social en Catalufia (No Vida)

Respecto € posicionamiento mediante modelos betas, las conclusiones obtenidas son
las siguientes, en primer lugar, las prestaciones mejor posicionadas son las mismas, pero en
promedio los resultados son un 35% menor que con los datos sin transformar. Observamos
con més claridad la relacién creciente, entre e margen de solvencia sobre primas comerciales
y © ratio de siniestralidad, (véase ilustraciéon 2.5.3.3.4.).
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[lustracion 2.5.3.3.4.
Modelos deratio de siniestralidad Beta ajustado

Los resultados anteriores nos permiten inferir que la variabilidad intrinseca del propio
ratio es la causa de la inestabilidad en la estimacién de los margenes minimos de solvencia.
Tal y como sefidla Latorre (1992), existen dos posibles causas de ineficiencia por esta linea de
actuacion. Una primera causa es que la variabilidad del ratio de siniestralidad puede ser
afectada por factores gjenos al comportamiento de la propia siniestralidad y una segunda, es a
mayor tamafio de la cartera de riesgo, €l ratio de siniestralidad deberia estabilizarse. Asi, s
suponemos que & numero de siniestros se distribuye segin una Binomial Negativa, la

variabilidad del propio ratio de siniestraidad'® "o ,,” puede ser calculada mediante la

ép

siguiente expresion,

129 v/éase capitulo IV de Latorre LL. (1992). Teoria del riesgo y sus aplicaciones a la empresa asequrador a,
Editorial Mapfre, Madrid.
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o= A2 fl

(&/P) h Y O E
siendo, “a,” es el momento de segundo orden respecto a cero de la distribucion de la cuantia

de cada siniestro, “n”, e nimero medio de siniestros por afo, “m”, e coste medio de cada

siniestro y “h”, e parametro de heterogeneidad de la distribucion Binomial Negativa. Las

diferencias detectadas entre la variabilidad observada “ o, ,,” y la estimada “ G, ,,” son las

(¢/P)

s

siguientes. En primer lugar, los resultados tedricos estéan claramente sesgados a la baa

respecto a los observados empiricamente. En segundo lugar, a través del célculo del
coeficiente de variacion, € grado de representacion del promedio del ratio de siniestralidad

obtenido no coincide en ambos métodos. Y en ultimo lugar, existe una fuerte correlacion

positiva, entre el margen minimo obtenido y su coeficiente de variacion (datos empiricos)
generando aln, mayores dudas sobre la estabilidad de los resultados por esta via de estudio,
(véased ilustracion 3.5.3.3.4. y latabla4.5.3.3.4.).

Tabla 4.5.3.3.4.
Prestacion; Oy |CVQD | 64 | CVI(2)
Enfermedad 0.5132| 61% |0.1212| 17%
Larga Enfermedad | 0.5322| 94% |0.1666| 29%
Invalidez 0.6847| 87% |0.1103| 14%
Interv. Quirurgica | 0.3310| 38% |0.2754| 32%
Hospit. Quirurgica | 0.2298 | 48% |0.1068| 22%
Accidentes 0.2487| 66% |0.2051| 54%
Sepelio 0.1973| 37% |0.0721| 14%
Serv. Automov. | 0.3259| 50% |0.1976| 30%
Asist. Sanitaria | 0.3594| 34% [0.0694| 9%
Nota: cv (1) =0,,/R" coeficiente de variacion datos muestrales y

cVv (2) =0,,/R," coeficiente de variacién, modelo Binomial Negativo.

Para comprobar el aspecto anterior, centraremos nuestro andlisis en la prestacion de
Sepelio, tal y como se realizo en e apartado 5.3.2.5. La posible causa de la discrepancia entre
las dos vias de andlisis es € efecto que posee e volumen de riesgo asumido sobre € propio
ratio de siniestralidad. Se han considerado |os mismos tamarios de cartera de riesgo que en €l
apartado 5.3.2.5. ya mencionado, es decir, cartera de 5 Mill Ptas y cartera de 60 Mill Ptas.
Para estos tamafios € margen minimo de solvencia sobre primas es un 30% para carteras

pequefias y un 49% para carteras medianas.
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llustracién 3.5.3.3.4.

También podemos expresar € margen sobre siniestralidad y no sobre primas
comerciales. En este caso, Sepelio, €l resultado del margen de solvencia es, para una cartera
de 5 Mill Ptas, de un 73% (siniestralidad del 41%), y para una cartera cas once veces
superior, de un 65% (siniestralidad del 75%), justificando por lo tanto la légica de que a
mayor cartera de riesgo menor margen requerido, (véasetabla 6.5.3.3.4.). Este procedimiento

se ha redlizado para las otras prestaciones’™, considerando las carteras representativas

generadas en €l apartado 5.3.2.5. y la propia del sector agregado con datos no transformados.

Tabla 6.5.3.3.4.
Grupo-Filtro | Carterade | Prestacion, | Modelos ajustados ﬁz MMS(2)% | MMS(1)%
Riesgo
R, <0675 5 | Sepelio(48)| Weibull(3.39,046) | R =41% | 30% 73%
R, >0.675 60 [Sepelio(24) | Extvalug0.180.23) | R =75% |  49% 65%
Modeosin [ 14290 |[Sepelio(72)| Erlang(6.0,0.09) | R =53% 62% 117%
Transformar
ModdoBeta | 142.90 |Sepelio(72)| Beta(2.85;2.56) R =53% 30% 57%

Nota: MMS(2) es e margen sobre primas comerciales y MMS(1) sobre primas de riesgo. La cantidad entre

paréntesis asociado ala prestacion es el tamafio de la muestra utilizada. Carterade riesgo en Mill. Ptas.

130 \/ éase anexo 2 de este apartado para el margen minimo sobre primas comercialesy latabla 9.5.3.3.4. sobre

siniestralidad.
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Un aspecto interesante es comprobar la relacion entre la siniestralidad media, su
131
a

variabilidad empirica y estimada™" y & propio volumen de riesgo asumido. Detectamos dos

aspectos, en primer lugar, la respuesta del modelo compuesto de Poisson en términos de la
variabilidad de (E / p) es muy distinta ala generada por su version empirica, (véase ilustracion

4.5.3.3.4. (ay b)).
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181 Edtimada mediante e modelo compuesto de Poisson.
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En segundo lugar, la variabilidad del ratio de siniestralidad esta condicionada a nivel

de la cartera de riesgo asumido, discerniendo entre cartera agregada (sector), carteras

pequeiias, medianas y grandes. Las carteras pequefias son las que generan un comportamiento

mas aleatorio entre las medidas de variabilidad, (véase ilustracion 5.5.3.3.4.). En dltimo lugar,
el margen minimo de solvencia sobre primas comerciales para los datos normalizados™
supone en promedio una reduccion del 20% respecto al calculado sobre datos sin transformar.

Dicho aspecto es fruto de la compresion ocasionada por la transformacion definida.
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Estimacién Variabilidad

llustracién 5.5.3.3.4.

La busqueda de una simple relacion entre los margenes minimos de solvencia
obtenidos™® (a través de la modelizacion del ratio de siniestralidad) y e volumen de riesgo
asumido para e sector no vida, supone proponer una relacion lineal entre ellos, (véase tablas
6.5.3.34.y 7.5.3.34.).

132 v/ éase anexo 2 de este apartado.
133 A partir de ahora los resultados se presentaran sobre siniestralidad ya que aisla la influencia del crecimiento
comercial propio de las carteras, véase lasintesis en latabla 9.5.3.3.4.
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Coeficientes?

Coeficient
es
Coeficientes no estandari
estandarizados zados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 137.688 13.027 10.570 .000
CARTERA -1.395 \ .394 -.621 -3.539 .002
a. Variable dependientmvmﬁn(
Tabla 6.5.3.3.4.

(Nota: apartir de los margenes obtenidos con |os datos normalizados)

Coeficientes?

Coeficient
es
Coeficientes no estandari
estandarizados zados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) - 20.646 9.312 .000
CARTERA {_ -1.939 .625 -.570 -3.104 .006
a. Variable dependiente: MMS
Tabla 7.5.3.3.4.

(Nota: a partir de los mérgenes obtenidos con los datos sin transformar)

Las conclusiones obtenidas son: en primer lugar, € grado de guste linea es de un
39%, en segundo lugar, la sensibilidad capturada por la pendiente del modelo indica que por
cada millén adicional de riesgo supone una reduccion del 1.4% en e margen minimo
requerido sobre siniestralidad, (véase tabla 6.5.3.3.4.). En tercer lugar, los resultados
obtenidos, a partir de los datos sin transformar, suponen un decremento mayor, 1.9%, (véase
tabla 7.5.3.3.4.). En tercer lugar, la sensibilidad obtenida en el apartado 5.3.2.5. por el método
de Monte-Carlo, es un 0.6% menor, justificada por la inestabilidad del método del ratio de
siniestralidad. En ultimo lugar, e margen minimo de solvencia sobre siniestralidad no

desciende del rango[30%;40%] aproximadamente, para volumenes de cartera de riesgo de
entre [0;100] Mill Ptas. En dltima instancia compararemos |os resultados obtenidos para el

margen minimo de solvencia sobre siniestralidad para los cuatro métodos definidos (véase
apartado 5.3.25. y 5.3.34.), es decir: Méodo de Monte-Carlo (guste modelos no
truncados)(MMS1), Método de Monte-Carlo (gjuste modelos truncados)(MMS2), Método
ratio de siniestralidad (ajuste modelo Beta)(MMS3) y Método ratio de siniestralidad (gjuste
model os datos no transformados) (MM $4).
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Margen Minimo Solvencia Siniestralidad

10 =

0 1-0 2;) 3-0 42) 5-0 6-0 7-0 8-0 9-0 100
Cartera de Riesgo
llustracién 7.5.3.3.4.
(1) Método del ratio de siniestralidad y (2) Método de Monte-Carlo (MM S< 150)

Nota: se han desestimado en ambos casos |os val ores agregados del sector.
Las lineas horizontal es representan los valores oficiales.

MMS3 MMS4 MMS2 MMS1
N 22 22 22 22
Minimo 32 51 17 16
Maximo 252 360 237 189
Media 109.54 153.13 69.50 59.27
Mediana 100.63 126.18 55.50 50.00
Tabla 8.5.3.3.4.

MM S1: método de Monte-Carlo (gjuste model os no truncados)

MM S2: método de Monte-Carlo (g uste model os truncados)

MM S3: método ratio de siniestralidad (ajuste modelo Beta)

MM S4: método ratio de siniestralidad (ajuste model os datos no_transformados)

Las diferencias de los resultados obtenidos por los cuatro procedimientos son: en
primer lugar, € método que requiere menor margen es e Método de Monte-Carlo con

model os no truncados (dominio de la variable [— oo;+oo]), un 60% en promedio. En cambio, €l

método del ratio de siniestralidad con datos no normalizados requiere el mayor importe de
margen en promedio, un 153%. En segundo lugar, la diferencia en términos de margen si
trabajamos 0 no con model os truncados supone un 10% més a favor de los segundos (método
de Monte-Carlo). Por ultimo, los métodos que utilizan € ratio de siniestralidad generan en
valores medianos el doble de margen minimo que los métodos de Monte-Carlo, (véase tabla
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8.5.3.34. ; ilustracion 7.5.3.3.4.). En dltimo lugar, la respuesta del margen minimo de
solvencia sobre siniestralidad respecto a: el método utilizado, €l tipo de prestaciony €l tipo de
cartera, (pequeﬁa[O;S] , medi ana[5;10] y grande[lO;lOO] ), esta sintetizado en latabla 9.5.3.3.4.

Las conclusiones son las siguientes™*. En primer lugar, la prestacion de Asistencia
Sanitaria para carteras grandes posee € nivel mas bajo de margen requerido, 31% en
promedio. En segundo lugar, para carteras medias, repite la misma prestacion con e doble
aproximadamente de margen requerido y en ultimo lugar, para carteras pequefias es la
prestacion de Sepelio con un 60% en promedio.

Tabla 9.5.3.3.4.
Tipologia de Prestacion /
Margen minimo de Solvencia sobre siniestralidad

Método Carteras 1 2 3 4 5 6 7 8 9

A 32% 62% 27% 51% 18% 47% 17%
MMS1 B 42% 45% 37% 65% 30% 89% 16%

C 82% 156% 53% 84% 59% 189% 54% 49%

A 36% 72% 29% 58% 17% 53% 17%
MMS2 B 47% 46% 37% 95% 33% 107% 17%

C 103% 195% 55% 92% 68% 237% 59% 56%

MM S1: método de Monte-Carlo (ajuste model os no truncados)
MM S2: método de Monte-Carlo (ajuste model os truncados)

A 62% 46% 76% 108% 32% 46% 39%
MMS3 B 100% 100% 126% 65% 72% 137% 101%

C 252% 230% 184% 121% 160% 132% 57% 163%

A 7% 63% 116% 127% 65% 73% 51%
MM3A B 125% 124% 265% 99% 59% 263% 142%

C 306% 360% 140% 149% 217% 189% 71% 285%

MM S3: método ratio de siniestralidad (ajuste modelo Beta)
MM S$4: método ratio de siniestralidad (ajuste modelos datos no_transformados)

A: carteras grandes, [10;100) , B: carteras medianas, [5:10] y C: carteras pequefias [0;5] Mill Ptas

1: Enfermedad, 2: Larga Enfermedad, 3: Invalidez, 4: Intervencién Quirdrgica, 5: Hospitalizacién Quirdrgica, 6: Accidentes,
7: Sepelio, 8: Servicios a Automovilistas, 9: Asistencia Sanitaria a Socios

A lavista de los resultados expuestos consideramos que el método de Monte-Carlo es
mas idoneo que el método del ratio de siniestralidad para capturar €l margen minimo de
solvencia. Los resultados por |o tanto expuestos en € apartado 5.3.3.2. consideramos que son
una buena aproximacion a la realidad del sector desde esta Optica en funcién de la naturaleza
de los datos disponibles. Una vez finalizado e tratamiento probabilistico del ratio de
siniestralidad, el apartado siguiente, 5.4. realizamos su andlisis desde una vision diferente, la

econométrica.

34 Debido ala diferencias existentes entre los cuatro métodos, se ha realizado un promedio de ellos.
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54. Estudio dela siniestralidad no vida en el subsector de prevision social en
Catalufia (1989-1997): Perspectiva econométrica del modelo de ratio de
siniestralidad.

54.1. I ntroduccion.

El andlisis realizado sobre € ratio de siniestralidad total (y/x) en el apartado 5.3.3.2.

nos ha permitido obtener dos resultados. el célculo del margen minimo de solvencia (MMYS)

por tipo de prestacion y el disefio de una propuesta de modelos tedricos explicativos del

comportamiento del ratio (y/ x), desde una perspectiva probabilistica. Pero existe otro punto
devistay es considerar la posible relacion existente entre los componentes que lo generan, en

nuestro caso, pagos por prestaciones(y)e ingresos por primas(x) y proponer su modelizacion,

es decir, una perspectiva econométrica del modelo de ratio, (véase Garcia-Ayuso Covarsi **°
(1994)). Recordemos que la hipétesis basica de partida en € andlisis mediante ratios es la

estricta_proporcionalidad entre los dos componentes™®, cuyo cumplimiento permite la

utilizacion de los mismos para € control del efecto tamafio de las compafias estudiadas,
(véase los trabajos ya comentados de, Lev'®” (1978), Lev y Sander'® (1979) y Barnes™®
(1982, 1982 y 1987)).

Asi en este apartado contrastaremos la vaidez de diferentes especificaciones para €l

modelo de ratio. En primer lugar, planteamos una especificacion clasica de los mismos a
partir de Modelos de Regresion con Errores Aditivos (MREA), (véase McDonald y Morris
(1984, 1985); Garcia-Ayuso Covarsi (1994) y apartado 5.4.2.). En segundo lugar, Modelos de
Regresion con Errores Multiplicativos (MREM), (véase Garcia-Ayuso Covarsi (1994)) ;

Trigueiros, D. (1997) y apartado 5.4.3.). En tercer lugar, especificaciones del Modelo
Caracteristico de Ratio con Errores Aditivos (MCREA) (véase apartado 5.4.4.) y con Errores

135 Véase Garcia-Ayuso Covarsi, M. (1994). Fundamentos M etodolégicos del Anélisis financiero mediante
ratios, Tesis Doctoral, Universidad de Sevilla, Sevilla.

136\ éase apartado 1.3.

137 \/éase Lev, B. (1978). Anélisis de Estados Financieros. Un Nuevo Enfoque, Ediciones ESIC, Madrid.

138 \véase Lev, B. ; S. Sunder. (1979). M ethodological | ssuesin the Use of Financial Ratios, Journal of Accounting
and Economics, Vol. 1 pp. 187-210.

139 \/éase Barnes, P. (1982). M ethodological implications of Non-nor maly Distributed Financial Ratios. Journal
of Business, Finance & Accounting. Vol. 9, No. 1, pp. 51-62; Barnes, P. (1983). M ethodological implications of
Non-normaly Distributed Financial Ratios: A Reply, Journal of Business, Finance & Accounting. Vol. 10, No. 4.
pp. 691-693 y Barnes, P. (1987). The Analyss and Use of Financial Ratios: A Review Article, Journal of
Business, Finance & Accounting, Vol. 14, No. 4, pp. 691-693.
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Multiplicativos (MCREM) (véase apartado 5.4.5.), donde se plantea una propuesta de un

modelo de ratio umbral (Trigueiros, D. (1997)). En cuarto lugar, Formas Generalizadas sobre

la base de la transformacién de Box-Cox (Box y Cox (1964))(FFG(1) y FFG(2)) desarrolladas
140

por Sundarsanam y Taffler~(1995), (véase apartado 5.4.6.). En ultimo lugar, en e capitulo

6, propuestas de formas funcionales “flexibles’ mediante Modelos Economeétricos

Neuronales.

De todos modos somos conscientes de que existen dudas méas que razonables sobre la
forma en que puede afectar a las especificaciones del modelo deratio, €l hecho de que, unade
sus componentes, la siniestralidad (numerador), posea claramente un comportamiento

asimétrico del tipo Gamma'**

, (véase 5.3.2.5.). Para comprobar |a existencia de algun tipo de
paralelismo entre los modelos detectados como més frecuentes para e numerador del ratio y
aguellos obtenidos para €l propio ratio, (y/ x), se ha realizado una tabla de doble entrada,

(véase 1.5.4.1)).

Tabla 1.5.4.1.
Model os truncados Siniestralidad (y) Numerador
Modelos truncados | Erlang | Gamma | Lognormal | PearsonV | PearsonVI | ExtremeValue | Prestacion;
ratio siniestralidad
Normal °
Exponencial °
Erlang ° 4
Gamma oo . 358
Lognormal o 1
PearsonV R oo . 3,4,6,6
PearsonVl R 5,
Weibull o ooe o 45,7,8,9
ExtremeValue ooe . 1,1,6,7
Rayleigh o 9

Nota: 1: Enfermedad; 2: Larga Enfermedad; 3: Invalidez; 4: Intervencion Quirdrgica; 5. Hospitaizacion

Quirurgica; 6: Accidentes; 7: Sepelio; 8: Servicio a Automovilistas; 9: Asistencia Sanitariaa Socios.

Se observa como el modelo Gamma para € numerador (prestaciones) esta asociado a
los modelos: Weibull y ExtremeValue que son los mas frecuentes desde la dptica del propio

ratio de siniestralidad, (y/x).

140 \/gase Sudarsanam, P.S., Taffler, R.J. (1995). Financial ratio proportionality and inter-temporal stability:
An empirical analysis, Journal of Banking & Finance, 19, pp. 45-60.

! Para la variable ingresos, “x”, la heterogeneidad en las tarifas puede incidir todavia més en dicha
problemética. Recordemos que €l residuo del modelo recoge las caracteristicas de la distribucion de la variable

oy
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El aspecto anterior puede condicionar la deteccion de normalidad en los residuos de
las diferentes especificaciones de modelos de regresion. Como consecuencia, consideramos
que existe una doble linea de investigacion. La primera de ellas consistiria en profundizar
sobre la problemética definida para ratios no especificamente financieros o econémicos** y
en segundo lugar, plantear la utilizacion de métodos de estimacion de méxima verosimilitud
incorporando el comportamiento no Gaussiana detectado en el numerador y denominador'®,
De hecho estamos recogiendo la discusion iniciada entre Horrigan (1983) y los autores Barnes

(1982) y Lee (1985) sobre si es més importante el ratio 0 sus componentes.

El andliss se centrara sobre las componentes del ratio de siniestralidad, cuya

expresion es lasiguiente™,

1
R = GestosTécnicos _ EEXS' X, Ez X,
Ingresos Adquiridos X 1 X,
2i 4i )(2I
siendo,
X, nimero de siniestros acaecidos por tipo de prestacion i-ésima,
X, nimero de polizas emitidas por tipo de prestacion i-ésima. (nimero de beneficiarios),
X, : importe pagado por tipo de prestacion i-ésimay
X, - importe ingresado por tipo de prestacion i-ésima.

Alternativamente, podemos definirlo a través de los restantes ratios de gestion

definidos'®,
R = Gastos Técnicos R 1
Ingresos Adquiridos R

donde, lafrecuencia de siniestralidad es,

X,
= —=[1000
R X

2i

2 Para ratios econémico-financieros el comportamiento logaritmico estd més comprobado, véase Trigueiros
(1997) y apartado 5.4.3.

3 Véase ejemplo de métodos de minimos cuadrados con datos no normales, Pefia, D. (1989). Estadistica.
Modelosy M étodos 2. Modelos lineales y seriestemporales, pp. 465-467, Alianza Universidad, Madrid.

144 \/ éase apartado 5.2.1.

145 v/ éase apartado 5.2.2.
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el coste medio por siniestro,

X3i
Rj B xli
y losingresos por beneficiario (pdliza),
R = Xe
X

A partir de las relaciones anteriores podemos definir una estructura gréfica en forma
de “arbol” (véase lailustracion 1.5.4.1.), que posee similitudes claras con la especificacion
neuronal desarrollada en €l capitulo 3.4.3., siendo la capa oculta el lugar donde se formarian

los ratios de gestion intermedios (R; R,; R4), a partir del proceso de aprendizaje, (véase

146

Trigueiros, D.7™(1991) para unaaplicacion similar y el apartado 6.).

Ndmero de Importe X
siniestros y Prestaciones
1

NUmero
Beneficiarios
(Polizas) X,

QEIONO

llustracion 1.5.4.1. Representacion esquematica del ratio
de siniestralidad total, R,.

Importe X,
Primas

148 Trigueiros, D. (1991). Neural Networks Based M ethods in the Extraction of K nowledge From Accounting
and Financial Data, Thesis submitted to the School of Information Systen of the University of East Anglia
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Tal y como especificé en e apartado 1.3., e modelo de ratio es un instrumento valido
para € control de la dimension empresaria, siempre que se cumpla la hipotesis de estricta

proporcionalidad entre los dos componentes del mismo. Existen cuatro posibles desviaciones

de dicha hipétesis, que en este apartado se amplian, la primera de €ellas vinculada a la

existencia de error’*’ en e modelo, en segundo lugar, la presencia de un término

independiente, en tercer lugar, la existencia de variables adicionales dependientes y en ultimo

lugar, la presencia de una forma funcional entre las componentes del ratio de naturaleza no
lineal ™, (véase lailustracion 2.5.4.1.).

Multiplicativo

Y =P +e—>VY /X =B+E/X

Término de error
Presencia de
término
Dependencia con
otras variables

y =X & =Py /X =BIE

Relacion no
homogénea o no
proporcional

Y =a+pxte=Py /x =a/x +B+e /X

Tipos
desviaciones

Y, =a+Bx+v4+£.—|

L>y./>s =a/x +B+d(z/x)+e/x

Forma funcional
Generalizada
(GFF) Tranf
Box-Cox

Especificacion
Neuronal

lustracion 2.5.4.1.
Representaci 6n esquemética de |as posibles desviaciones de la hipétesis de
estricta proporcionalidad en el modelo de ratio ampliado.

py=a+px"+e

Relaciones no
lineales

v = (8, +2B,9(xe + 0, )t

147 El término de error puede poseer carécter aditivo o multiplicativo. Respecto a primer caso, la presencia de
errores aditivos genera un control poco eficiente del tamafio. Si ademés, los residuos del modelo son
heterocedasticos (varianza proporciona a una variable exdgena), existird un sesgo por exceso para las pequefias
empresas y por defecto para las de mayor dimensién. En cambio la presencia de errores multiplicativos no

genera ninguna problemética ya que |as desviaciones no dependen del tamafio de lavariable“ X .
148 Este aspecto se desarrollara mucho més en el apartado 5.4.2.
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Para todas las especificaciones generales anteriores se realizara las siguientes
comprobaciones™®. En primer lugar, significacion del término independiente (s esta
definido). En segundo lugar, €l grado de gjuste a través del coeficiente de determinacion, R*y
el céculo de los estadisticos™ MAE, RMSE. En tercer lugar, la deteccion de

homocedasticidad en los residuos mediante € contraste de White combinado posteriormente

con €l test de Glesier, el cual permite plantear diferentes esquemas de comportamiento®™*. En
cuarto lugar, el contraste de Jarque-Bera para comprobar la normalidad de las perturbaciones.

En quinto lugar, € contraste de Durbin-Watson para detectar |a presencia de autocorrelacion

espacial y finalmente, €l contraste Reset propuesto por Ramsey (1969) para detectar un error

en la especificacion de la forma funcional > .

9 En todos los casos se ha utilizado el software econométrico, [JEviews. Véase Carrascal, U.; Gonzélez, Y;
Rodriguez, B. (2001). Analisis Econométrico con Eviews, RaMa, Madrid.

10 RMSE eslaraiz del error cuadrético medio y MAE, error absoluto medio.

31 Debemos tener en cuenta dos aspectos en el entorno de este contraste. En primer lugar, la eleccion de la
potencia (h) de la variable que genera la heterocedasticidad es delicado, ya que los errores de la regresion
auxiliar poseen esperanza no nula. En segundo lugar, en ocasiones se aconseja excluir el término independiente,
(véase Novales, A. (1989). Econometria, pp. 176-177, McGraw Hill, Madrid).

152 3610 se ha utilizado la primera potencia de la variable endégena (prestaciones).
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54.2. Analissde Regresion del modelo deratio: Especificacion clasica
con errores aditivos.

En el apartado anterior se ha comentado que una de las hipétesis basicas de partida
para e andlisis mediante ratios es la presencia de una estricta proporcionalidad entre sus dos

componentes “x” e “y”, permitiendo neutralizar el efecto del tamafio de las empresas™:. Asi
una primera especificacion del modelo de ratio es, y, = 8 x , donde se observa la presencia
de un vaor constante para €l ratio(y/ x), de vaor “ B”. Podemos ampliar la generalidad del
mismo incorporando un término de error, y, = B x +¢&,, siendo “y’ la variable objeto de
estudio (prestaciones pagadas), “X’ la variable asociada a la dimension de la compariia
(ingresos por primas) y € término de error,” €., representa las desviaciones entre |os valores

observados del ratio y e valor tedrico del mismo™*, (véase ilustracion 1.5.4.2.). Una segunda
especificacion supone la incorporacion de un término independiente,” a”, que nos indica la

siniestralidad esperada de forma independiente a la existencia de ingresos por primas.

800 - 800

600 & 600

8 .

= =

=3 4004 § 400

2 S

2 S

o 8

[} %]

] [

7 200, & 200-

a

0 T T T T 0 T T T T
200 400 600 800 0 200 400 600 800 1000
Primas (Mill Ptas) Primas (Mill Ptas)
llustracion 1.5.4.2.
Gréficos de dispersion componentes del ratio de siniestralidad total (Sector)

Latabla 1.5.4.2. contiene las especificaciones de los dos modelos de regresion para el
ratio con errores aditivos siguiendo aMcDonald y Morris (1984, 1985).

153 Existen trabajos vinculados a la llamada ley de Gibrat (R.Gibrat (1931)) donde se especifica que el
crecimiento de las compafiias es independiente de su tamafio, efecto que tedricamente neutraliza el modelo de
ratio, véase Lotti, F; Santarelli, E; Vivarell, M. (1999). Does Gibrat’s Law Hold in the Case of Young, Small
Firms?, Paper presented at th 40th Annual SIE Conference, Ancona.

154\ éase |os gréficos de dispersion desglosado por prestaciones en el anexo 1 de este apartado.
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Tabla 1.5.4.2. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.
Analisis mediante model os de regresion
sin transformaciones en los datos

MREA(L) Modelo basico de regresion y =pBx +¢
MREA(2) Modelo bésico de regresion con y =a+pBx +¢
término independiente ' ' '

Fuente: Garcia-Ayuso Covarsi, M. M. (1994). Fundamentos metodol6gicos del analisis
Financiero medianteratios, Tesis doctoral, Universidad de Sevilla, Sevilla, pp. 372-373;
Berry, R.H. y Nix, S. (1991). Regression Analysisv. Ratiosin the Cross-section Analysis
of Financial Statements, Accounting and Business Research, Vol. 21 No. 82, pp. 107-117.
MREA(1): Modelo de regresion errores aditivos sin término independiente.
MREA(2): Modelo de regresion errores aditivos con término independiente.

El diagndstico econométrico realizado para toda la muestra sin desglosar por tipo de

prestacion es el siguiente: problemas de heterocedasticidad, no normalidad en los residuos, no
existencia de autocorrelacion espacial y rechazo en la especificacion en la forma funcional,
(véasetabla2.5.4.2)).

Tabla 2.5.4.2. Diferentes especificaciones del modelo deratio.

Sector Especificaciones Término B R | MAE | RMSE | Reset | White | JB | DW | n
Independ
MREA(1) y =pBx +¢€ 0.8146(0) | O | 7.3 | 174 | o o |o| « |801
MREA(2) | vy =a+px +¢ o 0.8267(0) | O | 78 | 171 | o o |o| e |801

Nota: o rechazo de la hip6tesis nula (5%); * aceptacion hipdtesis nula; -- test no concluyente; O valor que cumple la
restriccion R* = 0.80; Hipotesis pardmetros del modelo H_ :a =0y H, : 3 =0 (5%); R* coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadratico medio; Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%);
JB: test de Normalidad de Jarque-Bera (5%); DW: test de Durbin-Watson; n: tamafio muestra.

MREA(1): Modelo de regresion errores aditivos sin término independiente.
MREA(2): Modelo de regresién errores aditivos con término independiente.

Respecto a los posibles esquemas de comportamiento de la heterocedasticidad solo

uno garantiza que el modelo caracteristico de ratio pueda ser superior al modelo de regresion,

u - N(0;0°x’), (véase McDonald y Morris (1984), apartado 5.4.4. y tabla 3.5.4.2.).

Tabla 3.5.4.2.
Especificaciones Esguema heterocedastico
y. =pX +¢, £ - N(O;02xf)
v/x=B+e/x |V &/x - N0
y, =a+px +€, £ - N(0,0%x)
y./% =a/x +B+e/[x v &/%x - N(0,0?)
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La deteccion de heterocedasticidad™ en los errores de los model os planteados es una
tarea importante. Puede realizarse por métodos graficos o mediante la utilizacion de test
estadisticos. El primero de ellos consiste en representar graficamente |os errores del modelo o
residuos (0 algunas de sus transformaciones, como pueden ser, valor absoluto o valor d
cuadrado) en funcion de cada una de las variables exdgenas del modelo, ya que normalmente
se supone a las variables causantes de la heterocedasticidad las propias del model o estudiado.
Si estos residuos crecen o decrecen con alguna variable escogida, sera un sintoma de que esta
variable es la causa de su presencia En segundo lugar, estdn los contrastes de
heterocedasticidad, donde el rechazo de la hipétesis nula, con un cierto nivel de error,
supondria aceptar su presencia. Los contrastes més habituales™™® son: White, Breusch-Pagan,
Goldfeld y Quandt, Glegjer. El primero de ellos, € contraste de White es el més genera ya
gue no precisa de una especificacion concreta de la heterocedasticidad bajo la hipdtesis
alternativa. En segundo lugar, e contraste de Breusch-Pagan también cubre un amplio
espectro de situaciones de varianza no constante en € término de error del modelo™’. En
tercer lugar, e test de Goldfeld-Quant recomendado para muestras de pequefio tamafio,
permite introducir una restriccién sobre la hipétesis alternativa. Considera que la estructura de
la heteroscedasticidad se comporta como una relacion monotona, creciente o decreciente,
entre la varianza de las perturbaciones y el valor de uno de los regresores o de los valores

estimados de la variable endégena.

1% | os esquemas de dependencia funcional de la varianza de los errores més usuales son, en primer lugar, la
varianza del término de perturbacion es directamente proporcional a una variable exdgena o explicativa“Z” o a
alguna variable no presente en el propio modelo, v[u]=6z &5>0 Ci=1.-,N, €N segundo lugar, directamente

proporcional a cuadrado de una variable “Z", v[y]=62z> >0 Oi=1--,N, €N tercer lugar, inversamente
proporcional a una variable “Z” V[u]=6@z)5>0 Oi=1--,N O inversamente al cuadrado de una variable “Z”,

V[U.] =5(J/zf)5>o 0i =1,---,N, en cuarto lugar, una funcion lineal de la variable “Z”, es decir, heteroscedas-

ticidad aditiva, v[u]=6,+3,2z J,>0,6,>0 Oi=1--,N 0 una funcién exponencial de una variable “Z", es
decir, heterocedasticidad aditiva, v[u]=€***) 0j=1..-,N, los dos (ltimos casos pueden generalizarse para més
de una variable, (véase Artis, M; Clar, M; Barrio, T.; Guillén, M; Surifiach, J. (2000). Topics d’ Econometria,
Ediuoc, Barcelona y Novales, A. (1989). Econometria, McGraw-Hill, Madrid).

156 \/ éase para un mayor desarrollo, Greene, W. H. (1993). Econometric Analysis, 22 Ed., pp. 392-400.

57 |a expresion de la varianza de la perturbacion es o’ = h(Z.'a)’ donde h(.)% una forma funcional cualquiera

no especificada, “ O ”es un vector de coeficientes de orden “px1” no relacionados con el pardmetro de lavariable
exogenay “ Z " es un vector de variables de orden “px1” que presumiblemente causan la heterocedasticidad.
S6lo se debe especificar las variables que entran en la combinacién linea y no laforma funcional de h() (véase
Johnston, J. (1987). M étodos de Econometria, Vicens Universidad, pp. 361-363).
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En cuarto lugar estd € contraste de Gleger, € cual especifica en la hipétesis
alternativa varios esquemas posibles para la heterocedasticidad a partir del valor absoluto de
los errores minimo cuadréticos o de su cuadrado. En nuestro caso se ha utilizado los errores &
cuadrado,

e€=9,+0,x"+v 0 =1l-n,
siendo,
h={-112) (-v2}
asi para cada uno de los modelos anteriores se contrasta la validez estadistica del parametro
5,18, (véasetabla4.5.4.2.).

Tabla 4.5.4.2.
h={-11,12),(-1/2} | Contraste de Gleser (5%) | Esquema heterocedastico
h=1 g =4,+4,x u - N(0,0°x*)
h=-1 ¢=68,+6x" | u-N(@Oo'Wx))
h=y2 e€=98+6x u - N(0;0%x)
h=-¥2 ¢=5+8x" | u-N0o'¥x)

El resultado obtenido paralas dos especificaciones propuestas es €l esquema,
u - N(0o°x)
lo cua implica que para la muestra del sector estudiado 10s ratios no neutralizaran de forma

correcta el efecto tamario de las entidades, (véase tabla’5.5.4.2.).

Tabla 5.5.4.2.
Contraste de Gleger (5%)
Sector Especificaciones h=1| h=-1 h:]/g h=-12
MREA(1) y, =X t¢& U
MREA(2) y, =a+px +¢ O

Nota: [especificacion mas significativa de heterocedasticidad.
MREA(1): Modelo de regresion errores aditivos sin término independiente.
MREA(2): Modelo de regresion errores aditivos con término independiente.

%8 g en ninguno de los modelos anteriores dicho pardmetro no es significativo, entonces no existe heteroce-
dasticidad o por o menos, el regresor escogido no es el causante de este problema, se ha reducido & esquema de
Glegier a no considerar término independiente y el establecimiento de la siguiente hipétesis, 81 =g?.
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La validez econométrica de las especificaciones anteriores esta vinculada a la muestra
global utilizada. Es interesante comprobar s para las diferentes prestaciones (submuestras
més homogéneas) se mantienen. En esta linea los resultados obtenidos son los siguientes™.
En primer lugar para el modelo (MREA(1)), de las nueve prestaciones, siete de ellas, poseen
un grado de agjuste superior del 80%, ocho rechazan la presencia de homocedasticidad en los

residuos™®, con un esquema o2 = o°x , latotalidad rechaza la hipétesis de normalidad de los

residuos, siete detectan la presencia de autocorrelacion espacial de orden 1y solo para una de
las prestaciones se acepta que no existe error de especificacion en laformafuncional. Parael
modelo MREA(2) con término independiente, las conclusiones son muy parecidas, Siete
poseen un grado de gjuste superior al 80%, €l término independiente es significativo en cinco
de los nueve casos, ocho rechazan la presencia de homoscedasticidad en los residuos (con €l
mismo esquema funcional que € modelo MREA(1)), la totalidad rechaza la hipotesis de
normalidad de los residuos, siete detectan la presencia de autocorrelacion espacial de orden 1.
Respecto a error en la especificacion de la forma funcional, cuatro de nueve prestaciones se
acepta que no existe error en la especificacion de laformafuncional.

De forma sintética, los resultados para las dos especificaciones con errores aditivos

nos indican los siguientes aspectos, en primer lugar, mayoritariamente el esguema de
heterocedasticidad detectado por el contraste de Gleger es ddl tipo, € - N(O;ale), lo cual

implica que € modelo de ratio no neutralizara del todo eficientemente € efecto tamafio. En
segundo lugar, las presencia de términos independientes significativos en cinco de las nueves
prestaciones es un indicador de que existen otros factores a neutralizar a parte del tamario™®.
Y en ultimo lugar, cinco de las nueve prestaciones poseen un error en la especificacion

funcional que puede ser la causa de |os problemas econométricos detectados.

19 \/éase anexo 2 y 3 de este apartado.

10 E| efecto que sobre la estimacién minimo-cuadrdtica de los pardmetros, genera la presencia de
heterocedasticidad, dependera del grado de acierto sobre la forma funcional supuesta de la varianza de las
perturbaciones. Una vez detectada dicha forma funcional, si deseamos conseguir fiabilidad en los contrastes,
deberiamos estimar por Minimo Cuadrados Generalizados (MCG) realizando una transformacién sobre los
datos.

181 E| 509% de estas prestaciones poseen para el ratio de siniestralidad una asimetria muy elevada.
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54.3. Analissde Regresion del modelo deratio: Especificacion clasica
con errores multiplicativos.

En & apartado anterior consideramos el error cometido con carécter aditivo, ahora
planteamos |a posibilidad de un comportamiento multiplicativo'®, de forma que, mediante la

transformacion logaritmica (caso particular de la transformacion Box-Cox) conseguimos las

especificaciones siguientes, (véase tabla1.5.4.3.).

Tabla 1.5.4.3.
Especificacion Especificacion
original final

y=x€¢ |[=»| Iny=pInx +¢
y =e'x’e [=»|Iny =a+BInx +¢

La transformacion realizada sobre |os datos supone trabajar en la escala logaritmica'®,
generandose a primera vista un comportamiento lineal, (véase ilustracion 1.5.4.3.).

Ln Prestaciones
o
Ln Prestaciones

Ln Primas Ln Primas

lustracion 1.5.4.3.
Gréficos de dispersion en escala logaritmica (Sector)

Para comprobar la hipotesis de proporcionalidad estricta en este caso, debemos

plantear el contraste, H,: 3 =1 para e modelo con término independiente. Si se acepta €l

mismo, entonces la especificacion de ratio seria,

162 En este caso, supone considerar un término perturbacion no negativo y con una menor problemética, ya que
€l ratio no depende del tamafio de“ X, permitiendo la comparativa entre ratios.
163 \/éase el anexo 1 de este apartado con el desglose por prestaciones en escala logaritmica.
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£=e" - In%%a
X X

este aspecto supone considerar que sus componentes se distribuyen mediante modelos

Lognormales y por lo tanto la media geométrica 0 mediana de la distribucion Lognormal del
ratio es equivalente a utilizar la media aritmética o la mediana para comportamientos
Gaussianos, como valores “referencia’ del sector. Pero recordamos gque en nuestro caso, una

de las componentes del ratio, lasiniestralidad, posee un comportamiento diferente, Gamma.

Siguiendo las mismas pautas que en el apartado anterior, latabla 2.5.4.3. contiene los

dos model os con errores multiplicativos que se trataran a continuacion.

Tabla 2.5.4.3. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.
Andlisis mediante modelos de regresion
con transformaciones en los datos originales
MREM (3) Modelo logaritmico de regresion Iny = BInx +¢

MREM (4) | Modelo logaritmico de regresion con Iny =a+BInx +¢
término independiente ' L
Fuente: Garcia-Ayuso Covarsi, M. M. (1994). Fundamentos metodolégicos del andlisis
Financiero medianteratios, Tesis doctoral, Universidad de Sevilla, Sevilla, pp. 372-373;
Berry, R.H. y Nix, S. (1991). Regression Analysisv. Ratiosin the Cross-section Analysis
of Financial Statements, Accounting and Business Research, Vol. 21 No. 82, pp. 107-117.
MREM (3): Modelo de regresion errores multiplicativos sin término independiente.
MREM (4): Modelo de regresion errores multiplicativos con término independiente.

Los resultados para € conjunto del sector son los siguientes para ambos modelos.
Persisten todos los problemas de error en la forma funcional, heterocedasticidad, no

normalidad de los residuos, autocorrelacion espacial y se rechaza la hipdtesis de

proporcionalidad estricta, H_ :[B8=1. Logicamente se ha producido una reduccion

considerable del error en términos de MAE y RMSE producido por el proceso de

transformacion de | os datos que ocasiona trabajar en escala logaritmica, (véase tabla 3.5.4.3.).

Tabla 3.5.4.3. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.

Sector Especificaciones Término B H,:B=1|R MAE | RMSE | Reset | White | JB | DW| n
Independ

MREM@)| Iny =BInx +¢ 0.8591(0) ) 07] 11| o 0 |o| o |79

MREM(4) | Iny, =a +BInx +¢ 0 1.1083(0) o} O|06]| 09 0 o |o| o |79

Nota: o rechazo de la hipétesis nula (5%); * aceptacion hipdtesis nula; -- test no concluyente; Ovalor que cumple larestriccion
R’ 2 0.80; Hipétesis parametros del modelo H_ :a =0y H_ :B =0 (5%); R coeficiente de determinacion; MAE error
absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadratico medio; Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%); JB: test de
Normalidad de Jarque-Bera (5%); DW: test de Durbin-Watson; n: tamafio muestra.

MREM (3): Modelo de regresion errores multiplicativos sin término independiente.
MREM (4): Modelo de regresion errores multiplicativos con término independiente.
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Desde la Optica de los posibles esqguemas de heterocedasticidad, los resultados
obtenidos poseen la misma naturaleza de comportamiento que los modelos del apartado
54.2., u - N(0;0°x ), (véasetabla4.5.4.3.).

Tabla 4.5.4.3.
Contraste de Gleger (5%)
Sector Especificaciones h=1| h=-1 h:]/g h=-12
MREM (3) Iny, = BInx +¢, .
MREM(4) | Iny =a+BInx +¢ O
Nota: [especificacion mas significativa de heterocedasti cidad.
MREM (3): Modelo de regresion errores multiplicativos sin término independiente.
MREM (4): Modelo de regresion errores multiplicativos con término independiente.

Si consideramos las diferentes prestaciones'® las conclusiones son las siguientes. En
primer lugar, solo tres de las nueve prestaciones no poseen error en la forma funciona (no
existe megjora alguna respecto a los modelos de regresion con errores aditivos). En segundo
lugar y respecto a la heterocedasticidad, sigue existiendo una mayoria de prestaciones con

este problema (seis de nueve prestaciones) siendo € esquema mas frecuente, u, — N (O; o’X ) .

En tercer lugar, persiste el problema de la no normalidad en los residuos, si bien en €l caso

actual, tres de nueve prestaciones han aceptado € test de Jarque-Bera. En dltimo lugar, la

autocorrelacion espacial sigue persistiendo y no mejora entre los dos grupos de modelos
estudiados. Respecto a la hipétesis de proporcionalidad estricta, ocho de las nueve

prestaciones la rechazan, pero este resultado debe tomarse con cautela debido a los diferentes

problemas detectados de carcter econométrico ya resefiados.

En sintesis no parece que exista una clara mejoria en la especificacion multiplicativa

frente la aditiva, debido ala naturaleza especial de los componentes del ratio de siniestralidad.

164 \véase anexos 2 y 3 del apartado 5.4.2. Las diferentes prestaciones pueden considerarse como “sectores’
homogéneos.
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54.4. Especificacion caracteristica del modelo deratio con errores
aditivos.

La especificacion caracteristica de ratio se obtiene a partir del modelo de regresion con

errores aditivos, y, = B x + ¢, ssimplemente dividiendo ambos miembros por X ,

o g

donde su validez dependeré de si los residuos (g7) son homocedasticos'®. Si poseen dicha

naturaleza significaria que e efecto “tamafio” se ha neutralizado, pero s detectamos la
presencia de heteroscedasticidad entonces, los ratios son “deflactores’ imperfectos de la
dimension empresarial (Lev y Sunder (1979)). Como se ha realizado en capitulos anteriores,
podemos ampliar e modelo incorporando un término independiente. En este caso la
especificacion eslasiguiente, (véasetabla1.5.4.4.),

Dl B e e

La presencia de un término independiente significativo es una de las causas més
frecuentes de la desviacion del principio de proporcionaidad y supone asimetria en la
distribucion del ratio. El valor del coeficiente “a” es funcidn de la variable “primas’, de
modo que su valor absoluto sera mayor cuanto menor sea la dimension de la entidad

analizada. En consecuencia existira un sesgo en la estimacion del parametro” 8" que sera

tanto menor cuanto mayor sea €l tamarfio de la compafiia.

Tabla 1.5.4.4. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.
Modelo caracteristico de ratio

MCREA (5) Modelo caracteristico de los ratios y./x =B+e/X
MCREA (6) Modelo caracteristico de los ratios con y /X =a/x +B+e/x
término independiente

Fuente: Garcia-Ayuso Covarsi, M. M. (1994). Fundamentos metodol6gicos del analisis
Financiero medianteratios, Tesis doctoral, Universidad de Sevilla, Sevilla, pp. 372-373;
Berry, R.H. y Nix, S. (1991). Regression Analysisv. Ratiosin the Cross-section Analysis
of Financial Statements, Accounting and Business Research, Vol. 21 No. 82, pp. 107-117.

M CREA (5): Modelo caracteristico de ratio sin término independiente con errores aditivos.
M CREA (6): Modelo caracteristico de ratio con término independiente con errores aditivos.

15 Este aspecto presupone que e comportamiento de los residuos en e modelo origina sea del tipo,
u - N(@ox).
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Los resultados obtenidos mediante la muestra global (sector) para € primero de los
model os especificados, € modelo sin término independiente (MCREA (5)), son los siguientes.
Los residuos poseen una naturaleza no normal, que esta influenciada por la propia naturaleza

no Gaussiana del ratio de siniestralidad, (véase apartado 5.2.3.2.) y la constante,” B”,es

significativa con un valor de 66.02%. Ahorabien si consideramos la presencia de un término
independiente en e modelo, MCREA (6), las conclusiones no indican problemas para poder
utilizarlo. No normalidad en los residuos, error en la especificacion de la forma funcional,
heterocedasticidad y significacion estadistica en el término independiente, “ a ", (véase tabla
2.5.4.4.)).

Tabla 2.5.4.4. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.

Sector Especificaciones Término B R? | MAE | RMSE | Reset | White | JB | DW| n
Independ (ar)

MCREA(5) y,/X =B+e€/x 0.6602(0) 03[ 04 | - | = o] - |79

MCREA(6) | y,/x =a/x +B+¢ /X 0 0.6309(0) 03|04 | o o |o| o |79

Nota: o0 rechazo de la hip6tesis nula (5%); * aceptacion hipétesis nula; -- test no concluyente; [ vaor que cumple la
restriccion R* = 0.80; Hipdtesis parametros del modelo H :a =0y H_ : 3 =0 (5%); R* coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadratico medio; Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%);
JB: test de Normalidad de Jarque-Bera (5%); DW: test de Durbin-Watson; n: tamafio muestra.

M CREA (5): Modelo caracteristico de ratio sin término independiente con errores aditivos.
M CREA (6): Modelo caracteristico de ratio con término independiente con errores aditivos.

Todas estas conclusiones nos indican la presencia de una forma no homogénea y un
error en la especificacion de la relacion entre los componentes del ratio™. De hecho €
segundo modelo propuesto (MCREA(6)) nos indica la presencia de una relacion lineal entre
el ratio de siniestralidad y las primas (xi ) de forma que, conforme el tamafio de la compafiia
aumenta, e ratio de siniestralidad disminuye™’. De todas formas, si realizamos un gréfico de
dispersion entre ambas, véase ilustracion 1.5.4.4., observamos que para las entidades con
mayores “tamafnos’ (inverso entre [O;]]) existe una cierta relacion creciente pero con una gran

variabilidad®®®,

186 Recordemos que e modelo més préximo ala explicacion del ratio siniestralidad para el sector erael Modelo
Gamma (sin extraer los valores atipicos), si realizamos el mismo gjercicio de busqueda de modelos de
probabilidad para los residuos, encontramos como modelo més cercano a la aceptacion de la hipétesis el Modelo
L ogistico.

167 "Es|6gico pensar que sea asi ya que dicha variable se utiliza en la construccion del propio ratio.

168 \/éase anexo 1 de este apartado con el desglose por tipo de prestaciones.
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(R2< 2y (U/Primas< 5)

Respecto a los esgquemas de heterocedasticidad, €l transito de una especificacion a otra

no ha supuesto ningiin cambio de comportamiento, u — N (O; o°X ) ,(véasetabla3.5.4.4.).

Tabla3.5.4.4.
Contraste de Gleger(5%)
Sector Especificaciones White | h=1| h=-1 | h =12 | h=-12
MCREA(5) y /X =B+ /x -
M CREA(6) y /X =a/x +B+e/x 0 0

Nota: [especificacion mas significativa de heterocedasti cidad.
M CREA (5): Modelo caracteristico de ratio sin término independiente con errores aditivos
M CREA (6): Modelo caracteristico de ratio con término independiente con errores aditivos

Si consideramos las diferentes prestaciones'™ las conclusiones son, que cinco de las
nueve prestaciones poseen normalidad en los residucs, |os problemas de heterocedasticidad se
han reducido en un 30% de los casos, sigue existiendo en cinco de los nueve casos problemas
de error en la especificacion funcional, el término “a” es significativo en ocho de los nueve
prestaciones disponibles, generando dudas de la utilidad del modelo de ratio con deflactor de
la dimension empresarial, y sobre la especificacion de los modelos planteados, quizas formas

mas flexibles puedan ayudar en este campo.

19 \/éase anexos 2 y 3 del apartado 5.4.2.
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5.4.5. Especificacion caracteristica del modelo deratio con errores
multiplicativos. Propuesta de modelo de ratio umbral [a; B; 5X] .

Existen nuevas lineas de investigacion que definen nuevas especificaciones del
modelo caracteristico de ratio con mayores grados de libertad, asi |os trabagjos realizados por
Trigueiros (1997) arrojan nuevos puntos de vista. Considera que en muchos de los casos la
no-proporcionalidad de los ratios es debida a la presencia de términos independientes que
representan aspectos fijos en larelacion. Por esta razon propone un modelo de tres pardmetros

denominado modelo de ratio umbral*™

, uno de ellos, “ ", captura e desplazamiento de la
distribucion causada por los efectos fijos. Dicha transformacion puede aplicarse a las dos

variables [y;x] 0 auna sola de ellas. En este caso s6lo se plantea e umbral para la variable
“X 7" (primas), (véasetabla1.5.4.5.).

Tabla 1.5.4. 5.
Especificacion original Especificacion transformada Especificacion final

(yi/(xl—6x))=Pu(y/x) -> Inyi—In(x,—5x)=InP+Inu(y/x) Inyi:a+ﬁln(x,—6x)+£im

Nota: “P” eslaproporcion esperada entre [y; x] ;u (y) ON los residuos especificos de cada compafiia que son

independientes de [y; x] ,gendo, InP=a y Inu, =&’

La especificacion del modelo de ratio a través de model os de regresion supone que los
parametros [a;ﬁ] estan influenciados por la matriz de varianzas-covarianzas de las dos
componentes, [x; y], s los ratios los consideramos simples proporciones, entonces para
obtener la “norma’ o benchmark de la industria, s6lo se necesitan los valores esperados de
sus componentes. El método del ratio umbral permite estimar la proporcion esperada
independientemente de la correlacion existente entre los componentes que |0 generan. En este
caso la no-proporcionalidad se obtiene mediante la constante, ” d ”, que supone un desplaza-

miento en unade las variables, (véase tabla2.5.4.5.).

170 | a diferencia bésica entre e modelo de ratio umbral respecto al modelo de regresién consiste en que el
primero no requiere consideraciones sobre el comportamiento de la matriz de varianzas-covarianzas de los
componentes del ratio, véase Trigueiros, D. (1997). Non-proportionality in ratios: An Alternativa Approach,
British Accounting Review, No. 9, pp. 213-230.
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Tabla 2.5.4.5. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.
Modelo caracteristico de ratio
MCREM (7) Modelo de ratio umbral con Iny =a + Bln(x -5 )+£j
término independiente (a B, 5X)
Fuente: Trigueiros, D. (1997). Non-proportionality in ratios: An Alternativa Approach.
British Accounting Review, No. 29, pp. 213-230.
M CREM (7): Modelo caracteristico de ratio con errores multiplicativos (ratio umbral).

Los resultados obtenidos para la muestra global son los siguientes, el parametro “ d,”

es significativo, pero su presencia no corrige los problemas persistentes en las anteriores
especificaciones. heterocedasticidad, error en la forma funcional, no normalidad en los
residuos, autocorrelacion espacial y término independiente significativo, (véase tabla
35.45).

Tabla 3.5.4.5. Diferentes especificaciones del modelo de ratio.

Sector Especificaciones a B o R?> | MAE | RMSE | Reset | White | JB | DW| n

X

MCREM(7) | Iny =a + BIn(x -3 )+&"| o | 11520 [-0.0830 | 0| 06 | 09 | o | o |o| o |79

Nota: o rechazo de la hip6tesis nula (5%); ¢ aceptacion hipotesis nula; -- test no concluyente; O valor que cumple la
restriccion R* > 0.80; Hipétesis parémetros del modelo H :a =0y H,: 8 =0 (5%); R* coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadratico medio; Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%);
JB: test de Normalidad de Jarque-Bera (5%); DW: test de Durbin-Watson; n: tamafio muestra; 5X , expresado en Mill Ptas.

M CREM (7): Modelo caracteristico de ratio con errores multiplicativos (ratio umbral).

Respecto a esquema de heterocedasticidad para el sector, persiste e mismo esgquema

detectado en ocasiones anteriores, es decir, u — N(0;0°x ), (véasetabla4.5.4.5.).

Tabla 4.5.4.5.

Contraste de Glegier (5%)
Sector Especificaciones White| h=1| h=-1| h =12 | h=-12
MCREM(7) | Iny =a + BIn(x -8,)+&" | o O
Nota: [especificacion mas significativa de heterocedasti cidad.
M CREM (7): Modelo caracteristico de ratio con errores multiplicativos (ratio umbral ).

S profundizamos en los resultados obtenidos para cada una de |as prestaciones'’?, las
conclusiones son las siguientes. En primer lugar, en algunas prestaciones no ha sido posible el
calculo de los parametros desconocidos (dos prestaciones de nueve). En segundo lugar, solo

cuatro prestaciones poseen e parametro “o,” significativo, los problemas de heteroce-

dasticidad han disminuido, pero a costa de la normalidad de los residuos. En tercer lugar,

siguen existiendo indicios de error de especificacion funcional. Y en Ultimo lugar, la

71 \/éase anexo 2 y 3 del apartado 5.4.2.
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deteccion de esquemas de heterocedasticidad mediante las regresiones auxiliares de Gleger,

en muchos casos no ha sido posible.

Una vez andizado desde € punto de vista econométrico todas las especificaciones de
carécter rigido planteadas'’® (entre uno y tres pardmetros), recogemos en la tabla 5.5.4.5. la
frecuencia de todos aguellos problemas detectados. Es decir, término independiente significativo,

presencia de error de especificacion funcional, heterocedasticidad en los residuos y esquemamas

frecuente, no normalidad en los residuos y presencia de autocorrel acién espacial .

Tabla 5.5.4.5.

Sector Esquemas de Heterocedasticidad
Especificaciones | o | Reset | White| h=1| h=-1| h=%2 | h=-%2|JB | DW
MREA(1) 8 8 2 6 9| 7
MREA(2) 5/ 5 8 1 6 1 9| 7
MREM (3) 9 7 1 6 6| 9
MREM (4) 9] 6 6 5 1 6| 8
MCREA(5) 5| 8
M CREA(6) 8| 5 5 2 1 2 41 8

Nota: numero de veces que se ha detectado cada uno de |os problemas econométricos resefiados.
Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%); JB: test de Normalidad de Jarque-Bera (5%);
DW: test de Durbin-Watson;

Las conclusiones son, en primer lugar, la especificacion caracteristica de ratio es
relativamente megjor por las razones siguientes: reduce en un 25% en promedio € error en la
forma funcional y los problemas de heterocedasticidad, reduce casi en un 50% los problemas de
no normalidad de los residuos. Pero persiste la significacion del término independiente (una de
las posibles causas de la no proporcionalidad) y la autocorrelacién espacial. En segundo lugar, €

esquema de heterocedasticidad més frecuente es u, — N(0;0°x ). El reducido tamafio muestral

en algunos casos y la posibilidad de relaciones no lineales de caracter desconocido que
vinculen las dos componentes del ratio, pueden ser la causa de la presencia de estos
problemas economeétricos, es especia e error en la especificacion funcional. Como

consecuencia proponemos utilizar como alternativa, 1os model os de regresion de Box-Cox (de

dosyy tres parametros), (véase apartado 5.4.6.).

12 MREA(1): Modelo de regresién errores aditivos sin término independiente, MREA(2): Modelo de regresion
errores aditivos con término independiente, MREM (3): Modelo de regresion errores multiplicativos sin término
independiente, MREM (4): Modelo de regresion errores multiplicativos con término independiente, MCREA (5):
Modelo caracteristico de ratio con errores aditivos sin término independiente, MCREA(6): Model o caracteristico
de ratio con errores aditivos con término independiente. EI modelo de ratio umbral (MCREM(7)) no se ha
considerado, ya que debido alaimposibilidad del calculo para algunas prestaciones, no es comparable.
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5.4.6. Especificacion flexible mediante la transformacion de Box-Cox del
modelo deratio.

Los apartados anteriores contienen especificaciones para el modelo de ratio mediante
los modelos de regresion con errores aditivos y multiplicativos. Dichos modelos poseen una
estructura funcional rigida, gobernada por uno, dos o tres parametros como maximo. En este
apartado proponemos especificaciones maés flexibles a través de la transformacion de Box-
Cox*" (Box y Cox (1964)).

Laregresion de Box-Cox permite paralelismos con las dos lineas de andlisis utilizadas,

los Modelos de Regresiéon y los Modelos Caracteristicos de ratio. Es decir los modelos

MREA(1), MREM(3) y MREM(4) pueden considerarse casos particulares de la regresion de
Box-Cox de un solo parametro (FFG(1)) y e modelo MCREA(6), de dos parametros
(FFG(2)), (véasetabla 1.5.4.6.).

Tabla 1.5.4.6.
Especificaciones Especificaciones
Modelo de regresion Modelo deratio
VREAM |y, =px +e

MREM@)| Iny =BInx +¢
MREM@)|Iny =a + BInx +& [MCREA(®B)| y/x =a/x +B+€ /X

4 4

C(=a) (/X)) =B+ag He+e
H :A=1
(}\li/\z) ((y./xu)) _B+a§£§ +&
HO :/\1 :1;/\2 =-1

MREA(1): Modelo de regresion errores aditivos sin término independiente.

MREM (3): Modelo de regresion errores multiplicativos sin término independiente.
MREM (4): Modelo de regresion errores multiplicativos con término independiente.

M CREA(6): Modelo caracteristico de ratio con errores aditivos con término independiente.
FFG(1): Forma Funcional Generalizada (), = A,).

FFG(2): Forma Funcional Generalizada () # A,).

173 \/éase su utilizacion frente la presencia de relaciones no lineales, Hans Franses, P. ; Bruin, P. (2002). On data
transformations and evidence of nonlinearity, Computational Satistics & Data Analysis, Vol. 40, No. 3, pp.
621-632.
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Asi en primer lugar, y en la linea de los trabajos de Sundarsanam y Taffler'™ (1995),
especificamos un modelo de tres pardmetros'’, [a; B; )\] , que incluye como casos particulares,
el modelo Lineal'” y el modelo Loglineal, permitiendo su contraste econométrico posterior

de dichas formas funcionales y la comprobacion de la hipotesis de proporcionalidad estricta

en ambas especificaciones mediante el planteamiento de las siguientes hipodtesis,
H,;a=0yH, :8=1

respectivamente. Ademas mediante el planteamiento de un modelo reciproco (caso particular

del Box-Cox), contrastaremos la validez de la forma funcional del modelo caracteristico de
ratio™”’ (H, : A =1), (véase apartado 5.4.6.1.).

En segundo lugar, presentamos un modelo de regresién de Box-Cox mas general con
cuatro parametros, [a; B;/\l;}\z], donde” A,”y” A,”, suponen transformaciones distintas sobre

las variables, [y; x]. A través de este modelo podemos redlizar un paralelismo entre un

modelo reciproco y el propio modelo caracteristico de ratio con término independiente, para
posteriormente realizar su contraste (caso particular H :A =1;A, =-1), (véase apartado

5.4.6.2.).

5.4.6.1. Contrastedelaformafuncional del modelo deratio: Forma
Funcional Generalizada de Box-Cox (FFG(1)) (A, = A,).

Latransformacién de Box-Cox, posee la expresion formal,
X" = (x' —1/A)
que aplicada solo alavariable explicativa, x , nos genera el modelo de regresion siguiente,
y =a+BxV+g,
donde los parametros, [a; B;/\], pueden ser estimados por minimos cuadrados ordinarios.

Existen diferentes posibilidades de transformacion, por gjemplo, se utiliza para cada variable

independiente la misma “A” o podemos tomar valores diferentes para cada variable

174 Véase Sudarsanam, P. S. ; Taffler, R. J. (1995). Financial ratio proportionality and inter-temporal
stability: An empirical analysis, Journal of Banking & Finance, 19, pp. 45-60.

' Latransformacion se realiza de lamisma forma paralas dos variables, [y; 1]

1% Se comprueba la hipdtesis de proporcional sdlo paralaespecificacion y = fx +e¢, .

7 Existen otras formas de contrastar la forma funcional, véase Zheng, J. X. (1996). A consistent test of
functional form via nonparametric estimation techniques, Journal of Econometrics, 75, pp. 263-289.



Capitulo 5. Sector de Prevision Social en Catalufia (No Vida)

dependiente puede ser transformada por € mismo pardmetro “A”

independiente. Asi en este caso tenemos el siguiente modelo

siendo un caso particular interesante

exégena’’™®. Las posibilidades pueden ampliarse si consideramos que también la variable

179

180

contraste para vaidar las siguientes formas funcionaes, en primer lugar,

Proporcional y en segundo lugar, Loglinea, (véaseilustracion 1.5.4.6.1.).

y =a+px +¢

N

1 Aceptar Hip6tesis Nula Aceptar Hipétesis Nula 1
D Relacion LINEAL y proporcional Relacién LogLineal ﬂ
—Iny =a+pInx +¢

I

=Bx +¢ _Blil
:n - )|nX|:a+_ Iny —=Inx =a+¢
X)=a+e Iy /x)=a+¢g
T e

llustracion 1.5.4.6.1. Representacion esquemética del
proceso de utilizacion Box-Cox (FFG: forma funcional generalizada)

178 En nuestro caso solo poseemos una variable explicativa, ingresos por primas.
179 Un caso particular esla transformacion de |os datos mediante una raiz cuadrada, A*?
180 En este caso mediante la transformacion por lareglade L’ Hopital esidéntico aaplicar, [N X.

gue la variable

, cuando A =0. Este aspecto permitira construir un
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El mecanismo de estimacion de la transformacion de Box-Cox requiere plantear una

funcion de verosimilitud*®* especificada de la siguiente forma,

1 & pomy Ny~
2 > (1 = Bx") = InG;

InL :—gln (2r) + (A —1)Zlnyi -

donde, en primer lugar, los valores maximos verosimiles [A;B] se obtienen maximizando
dicha funcion y en segundo lugar, € valor de los errores estandares del modelo, 67, es

estimado por minimos cuadrados ordinarios. Dicho célculo debe hacerse con antelacion al

planteamiento de la funcién de verosimilitud.

Tal y como se ha comentado, € planteamiento anterior permite la posibilidad de
realizar un contraste econométrico de significacion de la forma funcional con dos
posibilidades de contraste. En primer lugar, la hipotesis Lineal, (/\ :1), gue de forma
adiciona permite comprobar la existencia de proporcionalidad (a = O). Y en segundo lugar, la
hipétesis Loglineal,(/\ =O). La hipétesis dternativa recoge cualquier otra especificacion

desconocida.

La estimacion del pardmetro ” A" puede realizarse por intervalo a 95%, mediante la
incorporacion de restricciones parameétricas sobre € estadistico ratio de verosimilitud. Dicho
estadistico posee parala especificacion Lineal, la siguiente forma,

x@)=-2nL@)-InLl,. )= -2inL@®-nL(i,.)
y paralaespecificacion Loglineal,
x@)= —len L(6)-In L(éMLE )J: —len L(0)-1In L(/TMLE)J
Para poder encontrar €l valor de "A” Optimo se ha recalculado la funcion de

verosimilitud paraun rango [— 22|82,

181 5 su valor es desconocido, el modelo de regresién se convierte en un modelo no lineal. El valor éptimo de
“ A "se calcula obteniendo el méaximo de la funcion de verosimilitud para un rango [— 2;2] con incrementos de
0.1

182 Se ha utilizado la funcién boxcox de la libreria MASS incorporada en el software [JSPLUS, véase Venables,
W.N. ; Ripley, B.D. (1999). Modern Applied Statistics with S-PLUS, Springer. Los resultados, en formato

gréfico, estan recogidos en la ilustracion 2.5.4.6.1. donde para diferentes valores de “ A ” y de la funcion de
verosimilitud, existe un intervalo de confianza del parametro al 95% alrededor de un valor maximo.
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llustraciéon 2.5.4.6.1.
Representacion de la funcién de verosimilitud parael rango de” A 7, [— 2;2]

El modelo propuesto es €l siguiente,
VO =a+ B+,
donde,”“ y, ", son los importes pagados por prestacionesy “ x.”, los primas ingresadas. La tabla

2.5.4.6.1. recoge dos aspectos, en primer lugar, los pardmetros estimados™ y en segundo
2 184

0.05

lugar, el resultado del contraste através de |os estadisticos x

Las hipétesis nulas planteadas a tal efecto son'®,
H,:A=1;a=0
su rechazo supone considerar que laforma funcional Lineal y Proporcional no esla correctay
H,:A=0

donde su rechazo nos indica que nos es correcta el planteamiento Loglineal **.

*® | os parametros estimados simultaneamente por méxima verosimilitud (MV) son (A,a, 8,07 ).

184 a estimacion se harealizado mediante el software econométrico CEviews.
18 Se ha utilizado e contraste de Wald para comprobar la veracidad de las hipétesis planteadas. El estadistico

en cuestion se distribuye como una X (Zq), siendo “g" es el ndmero de restricciones consideradas en la hipétesis

nula.
188 para comprobar |a hipétesis de proporcionalidad estricta entre el numerador y denominador del ratio, siempre

que |a especificacion fuese Loglineal, deberiamos realizar el contraste siguiente H_: 3 =1.
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Tabla 2.5.4.6.1.
Prestacion, A a B | 67 |H:A=1|H;:A=0
“ | H,:a=0
Sector 0.2790 | -0.8515 | 0.9507 | 1.1129 o o
Enfermedad 0.2806 | -07996 | 0.9550 | 1.1872 o o
Larga Enfermedad | 0.2780 | -0.8200 | 0.9421 | 1.0279 o o
Invalidez 0.1536 | -0.3796 | 0.8315 | 0.6912 0 0
Inter. Quirdrgica | 0.3916 | -0.9513 | 0.9291 | 1.5755 0 0
Hosp. Quirdrgica |0.3004 | -0.7997 | 0.9048 | 1.1258 0 0
Accidentes 0.2053 | -1.4141| 1.0823 | 0.8348 0 0
Sepelio 0.2571]-1.0714 | 0.9578 | 0.9754 0 0
Serv. Automovilistas | 0.3604 | -1.1344 | 0.9410 | 1.7633 o o
Asistencia Sanitaria | 0.3115 | -0.8831 | 0.9512 | 1.4948 o o

Nota: o rechazo de lahipétesis nula (5%) ; * aceptacién hipétesis nula (5%).

Los resultados obtenidos nos indican dos aspectos. El primero de ellos es, que se
rechazan las hipétesis de forma funcional Lineal y la proporcionalidad y Loglineal, tanto para

el sector como para cada una de las prestaciones, subsectores mas homogéneos. En segundo

lugar, todas | as prestaciones han necesitado una transformacion de los datos A < 0.5.

Una vez estimado € valor de “A”, se aplica dicha transformacion a los datos
originales para comprobar estadisticamente la bondad de la misma, através del andlisis de los
residuos. Las conclusiones son las siguientes®, en primer lugar, se mantienen las
prestaciones con error en la especificacion funcional, en segundo lugar, se han reducido a la
mitad |os problemas de heterocedasticidad, en tercer lugar, se ha solucionado €l problema de
normalidad en los residuos en un 70% de los casos y en ultimo lugar, siguen existiendo los

problemas de autocorrel acidn espacial, (véase tabla3.5.4.6.1.).

La transformacion especificada no permite obtener unos resultados claramente
mejores, siendo dos las posibles razones. La primera de ellas es la utilizacion de la misma

transformacion para las dos variables'®® [y; x] y la segunda puede ser debida a que la

especificacion mas correcta es e model o caracteristico de ratio.

187 Por esta razén proponemos en el apartado siguiente una transformacion diferente para cada variable, véase
apartado 5.4.6.2.

188 Dichas variables poseen dindmicas diferentes, por un lado tenemos las prestaciones, con un carécter
marcadamente aleatorio y por otro, las primas, que dependen de las condiciones del mercado.



340 Capitulo 5. Sector de Prevision Social en Catalufia (No Vida)

Tabla 3.5.4.6.1.
Prestacion; AA Término B R’ | MAE | RMSE | Reset | White | JB | DW n
Independ
Sector 0.3488 o 0.9317(0) O 0.33 0.42 0 0 0 0 795
Enfermedad 0.2806 0 0.9486(0) O 0.21 0.26 o . . 1) 142
L. Enfermedad | 0.2780 o 0.9875(0) 0| 021 ] 025 . o . o | 50
Invalidez 0.1536 o 0.4826(0) 0.08 0.01 o . . 0 63
Inter. Quirdr 0.3916 o 0.9740(0) 0| 0.26 0.32 o . . 0 126
Hosp. Quirdr 0.3004 o 0.8173(0) 0| 019 0.24 o 0 0 0 108
Accidentes 0.2053 0 1.0045(0) 0| 014 0.18 o o . 0 81
Sepelio 0.2571 o) 1.0016(0) 0| 011 0.15 o 0 o) o) 72
Serv. Automov. | 0.3604 o) 1.0279(0) ] | 0.40 0.47 o o . o) 63
Asist. Sanitaria | 0.3115 o 0.9875(0) 0| 034 0.43 o . 0 . 90

Nota: o0 rechazo de la hip6tesis nula (5%); * aceptacion hipétesis nula; -- test no concluyente; [ vaor que cumple la
restriccion R* = 0.80; Hipdtesis parametros del modelo H :a =0y H_ : 3 =0 (5%); R* coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadratico medio; Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%);
JB: test de Normalidad de Jarque-Bera (5%); DW: test de Durbin-Watson; n: tamafio muestra.

Si consideramos que € modelo caracteristico de ratio puede ser superior, podemos

utilizar el paralelismo existente entre dicha especificacion,
Y/% =a/x +B+e[/x,

y e modelo reciproco (caso particular de la regresion Box-Cox),

(/%)) ﬁﬁ

siendo, (yi/xi) el ratio de siniestralidad y “ x.” las primas ingresadas y plantear €l siguiente

contraste,
H :A=1
Las conclusiones son las siguientes. En primer lugar, solo para la prestacion de

Intervencion Quirurgica se acepta el modelo caracteristico de ratio con término independiente.

En segundo lugar, existen tres prestaciones donde el parametro “ A ” no es significativo™ y en

190

altimo lugar, en tres de las nueve prestaciones no ha sido posible su estimacion™", (véase

tabla4.5.4.6.1.).

% por esta razon no se presentan los resultados econométricos de los datos originales aplicando las
transformaciones obtenidas.
190 v/ éase Sepelio, Servicios a Automovilistas y Asistencia Sanitaria.
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Tabla 4.5.4.6.1.
Prestacion; A q B 0: H,:A=1
Sector 0.5398 . -0.4371|0.2721 o)
Enfermedad 0.5172 | -0.2649 | -0.5987 | 0.2984 o)
Larga Enfermedad . . -0.6800 | 0.5623 o
Invalidez . 0.5160 | -0.5895 | 0.5233 o)
Inter. Quirdrgica | 0.7808 . . 0.1110 .
Hosp. Quirdrgica | 0.7258 | -0.1924 | -0.7620 | 0.0767 0
Accidentes . -0.3081 | -1.6101 | 0.2372 0
Sepelio

Serv. Automovilistas
Asistencia Sanitaria
Nota: o rechazo delahipétesis nula (5%) ;  aceptacion hipotesis nula (5%).

5.4.6.2. Contrastedelaformafuncional del modelo deratio: Forma
Funcional Generalizada de Box-Cox (FFG(2)) (/\1 Z )\2).

Ta y como se ha comentado, existe otra posibilidad y es transformar con "A”
diferentes a las dos variables definidas. Este aspecto genera todo un conjunto de casos
particulares de interés. e modelo Lineal, modelo Doblemente Logaritmico, modelo
Semilogaritmico, modelo Logaritimico-Reciproco y € modelo Reciproco, (véase ilustracion
15.4.6.2).

Laexpresion en este caso se define como,
Vo =a+ By ve
y através del mismo procedimiento anterior, las conclusiones son las siguientes, (véase tablas

154.6.2. y 25.4.6.2)). En primer lugar, en todos los casos se rechazan las hipétesis de

especificacion Lineal y Proporciona y Loglineal. En segundo lugar, la doble transformacion

ha permitido anular los problemas de heterocedasticidad en casi su totalidad, pero persisten
los problemas de no normalidad en los residuos y de error en la especificacion funcional. Por
lo tanto, los resultados obtenidos a través del modelo de cuatro parametros no mejoran

sustancia mente |os conseguidos con model os de tres parametros.
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Modelo Lineal Mode!o _
semilogaritmico

\ 4

Modelo
reciproco

Modelo doblemente Modelo

logaritmico logaritmico-reciproco

llustracion 1.5.4.6.2. Representacion del procedimiento general de transformacion
propuesto por Box y Cox (1964).

Fuente: Johnston, J. (1987). M étodos de Econometria, Vicens Universidad, pp. 73-87y
elaboracién propia.

Tabla 1.5.4.6.2.
Prestacion; 2 |H:A=A=1|H:A=A=0
AT A [@] 8o [Ran=ma=
Sector 0.2593 | 0.5123 . 0.3883 | 1.6707 o) o)
Enfermedad 0.2278 | 3.6817 |1.8141|0.0001 | 6.3763 o) o)
Larga Enfermedad | 0.2472 |-10.6650| 0.0001 | 5.4716 o o
Invalidez 0.1486 . . 0.8126 | 0.7859 o o
Inter. QuirUrgica . 5.8969 | 0.6594 | 0.0001 | 2.4010 0 0
Hosp. Quirlrgica . 7.2444 | 0.5823 . 2.2449 0 0
Accidentes -0.4354 | 4.2067 . . 1.6793 0 0
Sepelio -0.1980| 6.0717 |0.4794 . 0.7510 0 0
Serv. Automovilistas | -0.6264 | 6.1062 | 0.5465| 0.7116 o o
Asistencia Sanitaria | -0.5521 | 4.4069 | 2.2840 . 3.3067 o o

Nota: o rechazo de la hipétesis nula (5%) ; ¢ aceptacion hipétesis nula (5%).
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Tabla 2.5.4.6.2.
Prestacion; j A‘ Término B R’ | MAE | RMSE | Reset | White | JB | DW | n
i 2 Independ

Sector 0.2593 | 0.5123 o 0.1855(0) | O | 0.27 | 0.34 o 0 o| o |79
Enfermedad | 0.2278 | 3.6817 o 0.0001(0) 067 | 0.79 o 0 ol o |142
L. Enfermedad | 0.2472 | -10.6650 o . 0.47 | 059 o ol o | 50
Invalidez 0.1486 o o 0.4882(0) 0.07 | 0.01 0 o . o) 63
Inter.Quirdr . 5.8969 o 0.0001(0) 0.10 | 0.12 0 . ol o | 126
Hosp.Quirur . 7.2444 0 o 0.09 | 0.12 0 . ol o | 108
Accidentes | -0.4354 | 4.2067 o 0.0001(0) 040 | 0.77 o . o] o 81
Sepelio -0.1980 | 6.0717 o 0.0001(0) 0.15 0.17 o) . . 0 72
Serv. Automov. | -0.6264 | 6.1062 0 . 0.97 3.42 . . o o 63
Asist. Sanitaria | -0.5521 | 4.4069 0 . 0.39 0.70 . . o o 0

Nota: o0 rechazo de la hip6tesis nula (5%); * aceptacion hipétesis nula; -- test no concluyente; [ vaor que cumple la
restriccion R* = 0.80; Hipdtesis parametros del modelo H :a =0y H_ : 3 =0 (5%); R* coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadratico medio; Reset: test de Ramsey (5%); White: test de White (5%);
JB: test de Normalidad de Jarque-Bera (5%); DW: test de Durbin-Watson; n: tamafio muestra.

En dltimo lugar y de forma similar a modelo de Box-Cox de tres parédmetros,
contrastamos la forma funciona de un modelo reciproco,

N 10 .
(O /x ) =prag d e
siendo, (y /x ) e ratio de siniestralidad y “ x ” las primas ingresadas, por € paraelismo

existente con |a especificacion caracteristicadel ratio, y, /x =a/x + B +¢&, /X .

El contraste en este caso planteado es €l siguiente,
H :A =1;A,=-1

donde la aceptacion de la hipétesis nula significaria aceptar la especificacion siguiente,

((y./x.))%w%@w:

gue coincide con e modelo de ratio caracteristico con término independiente. Podemos
comprobar que en todos os casos que ha sido posible la estimacion de los parémetros'® se

rechaza la hipotesis nula, (véase tabla 3.5.4.6.2.).

Y1 Para las prestaciones de Sepelio, Serv. Automovilistas, Asistencia Sanitaria, Larga Enfermedad y
Hospitalizacion Quirdrgica, no se ha podido estimar |os parametros por problemas de singularidad en la matriz.
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Tabla 3.5.4.6.2.
Prestacion; ) ) A 2 1 H,:A =1
| A A A B A Ho:A =-1
Sector 0.4987 | 0.5017 . -0.5395 | 0.2811 o
Enfermedad 0.3944 | -3.9021 . -0.3091 | 0.3159 o
Larga Enfermedad
Invalidez . 0.3077 | -0.4200 | -0.4339 | 0.3732 o
Inter. Quirdrgica | 0.6526 . . -0.1646 | 0.1197 0
Hosp. Quirdrgica
Accidentes . . . -1.3541| 0.2063 0
Sepelio
Serv. Automovilistas
Asistencia Sanitaria

Nota: o rechazo de lahipétesis nula (5%) ;  aceptacién hipétesis nula (5%).

De la misma forma que en & apartado 5.4.5., en la tabla 4.5.4.6.2. se recogen en
términos de frecuencia, aquellos problemas econométricos'™ detectados en las dos nuevas
especificaciones, FFG(1) y FFG(2). Observamos que comparativamente los modelos de

regresion de Box-Cox solo reducen los problemas de heterocedasticidad, pero ninguno de los

demés.
Tabla 4.5.4.6.2.
Sector Esquemas de Heterocedasticidad
Especificaciones | o | Reset | White| h=1| h=-1| h=%2 | h=-%2|JB | DW
FFG(D 8| 5 4 1 3| 8
FFG(2) 9| 6 1 1 719

A lavista de los anteriores resultados econométricos consideramos que una nueva via

de investigacién puede ser la utilizacion de Model os economeétricos Neuronales, muchos méas

flexibles en sus premisas, con la finalidad de obtener aquellas formas funcionales mas
adecuadas, cal culadas ad-hoc, (véase apartado 6).

192 Es decir, término independiente significativo, presencia de error de especificacion funcional, heterocedasticidad
en losresiduos y esquema més frecuente, no normalidad en los residuos 'y presencia de autocorrel acion espacial.






