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CAPITULO 6 DISENO Y APLICACIONESDE LA
METODOL OGiA ECONOMETRICA
NEURONAL

6.1. Introduccién.

Una vez desarrollado en e capitulo 2 los modelos neuronales mas habituales y sus

posibilidades estadisticas y econométricas en € capitulo 3, ahora abordamos algunas de sus

aplicaciones' para e sector de entidades de prevision socia de Catalufia®. Debemos recordar
gue hasta este momento, poseemos una doble perspectiva de la siniestralidad de seguros de

consumo anual no vida del sector: una perspectiva probabilistica (véase apartado 5.3.), donde

se proponen una familia de modelos de probabilidad para €l ratio de siniestralidad®, (y/ x),

desglosado por tipo de prestacion®. Y una perspectiva econométrica (véase apartado 5.4.)

donde se plantean diferentes especificaciones para e modelo de ratio®, con € objetivo de
comprobar qué es més conveniente, la especificacion del ratio mediante modelos de regresion
(entre las componentes que lo integran) o una especificacion caracteristica. Los diferentes
modelos propuestos incorporan gradualmente una mayor “flexibilidad” en la propia
especificacion através del nimero de parametros. Uno de ellos, los model os de regresion con

transformaciones Box-Cox (véase apartado 5.4.6.), nos han permitido llegar a la conclusion

de que las especificaciones habituales de la forma funcional del modelo de ratio no son

concluyentes’, existiendo problemas de definicion de la misma. Por esta razén consideramos
de interés introducir formas con menos restricciones como por egemplos los modelos

econométricos neuronales (MN).

! En cada una de ellas solo se utiliza una parte de | as herramientas metodol gicas comentadas. En futuras lineas
de investigacion podran ampliarse.

2 Véase el andlisisdel ratio de siniestralidad en los capitulos 4.1.3.1.1. y 5.2.

% Véase el apartado 5.3.3.

* Adicionalmente se ha obtenido el margen minimo de solvencia (MMS) por métodos de Monte-Carlo y através
delos propios modelos de probabilidad del ratio de siniestralidad.

® Véase apartado 1.2. a 1.4.

® Con los datos que se poseen y para el sector analizado.
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Dos son los objetivos generales que se abordan en este capitulo. La propuesta de

especificaciones alternativas para e modelo de ratio a través de modelos neuronaes y el

disefio de un “scoring” para las compafiias que integran dicho sector, a través de una

representaci on neuronal de lasiniestralidad del sector.

Para conseguir |os objetivos anteriores se han materializado dos aplicaciones, que a
continuacion detallamos. La primera de €ellas consiste en ampliar |as especificaciones para el

modelo de ratio a través de los modelos econométricos neuronales (MN) denominados

Multilayer feed-forward’, y mediante los modelos de regresion neuronal (GRNN)Z. Ambos

poseen muchas similitudes con los modelos definidos en el apartado 5.4. Pero para conseguir

este primer objetivo, condicién necesaria es comprobar la naturaleza de la forma funcional®

existente entre los componentes del ratio de siniestralidad. Los modelos neuronales Multilayer
feed-forward (MLP) se han utilizado con esta finalidad, escogiendo la arquitectura mas
idénea que incluye légicamente la especificacion linea.’?, (véase e apartado 6.2). La
presencia detectada de formas no lineales en e modelo de ratio, nos incita a pensar que
pueden existir otras especificaciones cercanas alos model os de regresion ya especificados, es
decir, los modelos de regresion neuronal (GRNN). Para comprobar la bondad de las mismas,

se comparan en términos de gjuste los resultados obtenidos, para las dos especificaciones

neuronales, junto con los model os clasicos definidos en el apartado 5.4., (véase apartado 6.3.).

La segunda aplicacién aborda un aspecto de importancia y es la propia definicion de

sector 0 norma. Frente la presencia de formas funcionales desconocidas del modelo de ratio,

es logico pensar que la propia definicion de sector deberia de incluir una naturaleza mucho
mas flexible que superase cualquier concepcion descriptiva del mismo. Por esta razén,
utilizamos la arquitectura de un modelo neuronal Multilayer feed-forward (MLP (4:3)) para
definir un modelo “ad-hoc” generador de ratios del sector, adaptado |o6gicamente a la

morfologia del ratio de siniestralidad (4 inputs, 3 ratios intermedios en la capa oculta y un

" Utilizamos dichos modelos ya que poseen la propiedad de ser “aproximadores universales’, (véase apartado

2.5.1).

8 Véase su especificacion en el apartado 2.5.5.3., siendo GRNN, Generalized Regresion Neural Network.

°  Que consideramos desconocida del modelo de ratio, a partir de los resultados econométricos obtenidos en e
apartado 5.4.

10" Consideramos que la forma flexible de los model os neuronales puede sustituir e desconocimiento a priori de
laverdadera relacion entre los componentes de un ratio.
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output que es € ratio de siniestralidad), (véase apartado 6.4.). Para findlizar y a partir del
modelo ya definido, Multilayer feed-forward estimado (MLP(4:3)), se utiliza la informacion

gue contienen sus residuos, para explicar el posicionamiento relativo de | as entidades respecto

al bechmark del sector, representado por dicho modelo neuronal. Esta informacion se

combina para formalizar grupos o0 cluster de las entidades que constituyen e sector de

prevision social en Catalufia, permitiendo obtener puntuaciones relativas de cada una de ellas
respecto al sector y manteniendo su naturaleza Multiprestacion. Los valores “gustados’ del

modelo neuronal estimado suministran valores “referencia’ para la siniestralidad del sector,

estables respecto al tamarfio de las compahias, (véase apartado 6.5.).
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6.2. ldentificacion dela forma funciona del modelo de ratio mediante model os
neuronales (MLP(p; q)).

En este apartado proponemos utilizar |a tipol ogia econométrico neuronal MLP(p; q)*,
como un instrumento de aproximacién a la verdadera relacion entre los componentes que
configuran €l ratio de siniestralidad,” R,”, comprobando su posible naturaleza no lineal ™2,
sobre la base de las conclusiones obtenidas, mediante contrastes economeétricos, del rechazo
de dos hipétesis sobre la forma funcional del modelo de ratio, la primera, Lineal y

Proporcional y la segunda, Loglineal. Los modelos neuronales puede ayudarnos en la linea
anterior através de la siguiente especificacion neuronal 2,

y=1FB,+28,00« +, )F
icoi,.,i =01+, p,j =1-,q}
B.,i=0L-,
siendo,
f: funcion de salida,
g: funcidn de activacion o transferencia en la capa oculta,
p: numero de inputs, en este caso es Unico, importe ingresado por tipo de

prestacion i-ésima,

q: nlmero de neuronas en la capa oculta™,
y: output, importe pagado por tipo de prestacion i-ésima,
X: input, importe ingresado por tipo de prestacion i-ésima.

Nos planteamos tres posibles arquitecturas'™ para e modelo MLP(p; q), gue nos

permitan representar |a posible relacion existente entre los dos componentes que configuran el
ratio de siniestralidad, (véase ilustracion 1.6.2.).

! Todas |las simulaciones de este capitulo se han realizado con el software NeuroShell 2.

12 Los datos de los diferentes modelos se han transformado para situarlos en el rango [0;]] , facilitando de esta
forma el aprendizaje de los mismos.

3 Véase e capitulo 3.4.3. para la especificacion general.

4 Existen algunas directrices habituales para su determinacion:“2n+1” (Lippmann, 1987; Hecht-Nielsen, 1990));
"2n" (Womg, 1991); “n” (Tang y Fishwick, 1993); “n/2" (Kang, 1991), donde “n” es el nimero de inputs,
(referenciado en Guogiang Zhang, B. , Hedi Patuwo, Michael Y. Hu. (1998). Forecasting with artificial neural
networks: The state of theart. International Journal of Forecasting, 14, pp. 35-62).

15 Las tres arquitecturas propuestas son: MLP(1;3), MLP(1;2) y MLP(1;1), utilizando como valor méximo de
neuronas en la capa oculta, “2n+1", siendo “n” el nimero de inputs del modelo.
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llustracién 1.6.2.

Propuestas de arquitecturas del modelo Multilayer feed-forward (MLP(p;q))
X, + importe pagado por tipo de prestacion i-ésima; X, : importe ingresado por tipo de prestacion i-ésima.

El interés de esta primera aplicacion radica en conocer |a combinacion'® de funciones

de transferencia y de salida que consiga €l mejor guste en términos de los estadisticos, MAE

y RMSEY, observados en la base de validacion o de test™®. A su vez podremos constatar si
dicha combinacién de funciones es distinta a una combinacion de funciones lineales. El
proceso de aprendizaje y su validacién a través de la base de test consiste en fraccionar la
muestra de 801 observaciones en dos submuestras'®. Es decir, se reserva un 20% de los datos
paratest y el resto se escoge de forma aleatoria®. Asi la muestra original®, queda dividida en

641 observaciones para el aprendizaje (train) y 160 parala base de datos de validacion (test).

18 |_as funciones utilizadas en ambos casos, transferenciay salida, son: Logistica, Lineal, Tangente Hiperbdlica,
Gaussiana y Sinusoidal.

Y RMSE eslaraiz del error cuadrético medio y MAE, error absoluto medio. El segundo de estos estadisticos es
mas resistente a la presencia de Outliers.

'8 Como consecuencia de poseer un tamafio de muestra suficiente pero no holgado y que el objetivo final no es
la prediccién sino comprobar la capacidad de los modelos neuronales de retener estructuras, se ha decidido
prescindir de la base de datos de prediccidn y solo trabajar con la base de aprendizaje y de validacion o test.
Ademés €l error en la base de prediccion serd pequefio debido a que es propocional alarelacién entre el nimero
de pardmetros (relacionado con el nimero de neuronas en la capa oculta) y €l tamafio de la base de aprendizaje,
véase Baum, E. (1990).When are k-nearest neighbor and back propagation accurate for feasible sized sets
of examples?, Lecture Notes in Computer Science, 412, Springer. Dicho criterio se ha mantenido para los
apartados 6.3.y 6.4.

% El nimero de observaciones definido, 801, supone 36 entidades, por 8 gjercicios econémicos (considerados
independientes) para cada prestacion definida.

% Existen otras formas de particion de las muestras en funcion de la tipologia de los datos, véase apartado 3.3.
En nuestro caso por ser datos de corte transversal que poseen independencia del gjercicio econdmico se ha
considerado mas idonea la expuesta en el péarrafo.

2! Consideramos importante notar que la calidad de |os datos puede influenciar tanto en los niveles de error como
el grado de gjuste conseguido, véase Klein, B. D.; Rossin, D. F. (1999). Data quality in neural network
models: effect of error rate and magnitude of error on predictive accuracy, Omega, Int. J. Mgmt. Sci., Vol.
27, No. 5, pp. 569-582.
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El proceso de estimacion de los parametros es de carécter iterativo, donde en nuestro
caso, laregla utilizada para considerar que el proceso de busgueda del minimo (local o global)

de la funcién de error definida es: finalizar €l aprendizaje cuando el Error Cuadratico Medio

(ECM) cometido en la base de datos de test?” no ha variado después de 1000 iteraciones. En
este punto se considera que la modificacion de los parametros ya no mejorarda la solucion
obtenida y € aprendizaje se detendra. Este aspecto ayuda a evitar € posible sobreaprendizaje
del modelo®.

Los resultados de los estadisticos RMSE y MAE obtenidos para la base de datos de

test*, asociados ala mejor de |as tres arquitecturas definidas MLP(1;2), estan recogidos en la
tabla 1.6.2. Las diferentes combinaciones de funciones de transferencia y salida incorporan

| 6gi camente como caso particular la especificacion de funciones lineales| f : g].

Tabla 1.6.2 . Modelo especificado ML P(1;2) Base Test Numero de iteraciones 1000
Capa oculta Logistica Lineal Tangente Gaussiana Snusoidal
Hiperbdlica

Capa output f

RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE
Logistica 14.2 8.8 15.1 9.2 14.9 9.1 15.0 8.9 14.9 9.3
Lineal 786 | 39.1 12.5 6.2 125 5.9 12.5 6.1 12.7 6.6
Tang Hiperb 22.8 176 | 237 175 | 242 182 | 229 18.0 | 239 18.3
Gaussiana 21.8 170 | 227 172 | 228 171 | 223 17.2 22.8 17.1
Sinusoidal 17.2 13.6 18.2 11.1 17.9 11.1 17.1 13.1 18.0 11.0

Nota: Se presenta los resultados del gjuste realizado a partir de la funcion de transferencia utilizada en la capa

ocultay de la funcion de salida de la capa output. En sombreado resefiamos la combinacion de funciones lineales y

en negritalas mejores combinacion de funciones.

Los resultados de las tres arquitecturas™ indican persistencia de las mejores

combinaciones de funciones, “ f” y “g”, siendo la megor funcion de transferencia, g:
Tangente Hiperbdlica y lafuncion de salida, f : Lineal. Este aspecto nos induce a pensar

en la posibilidad de cierta naturaleza no lineal en la relacion entre los dos componentes del

ratio, aunque la mejora respecto a la combinacion de funciones lineales es pequefia.

% La calibracién para este proceso de validacion se ha estipulado cada 200 iteraciones, es decir, cada 200
iteraciones el algoritmo comprueba el error cometido en la base de datos test.

% El nimero de iteraciones necesarias para confirmar e proceso de estimacion, debe confirmarse de forma
gréfica, es decir, a partir del momento del decaimiento de la funcién de error. En nuestro caso, se ha decidido en
1000 iteraciones, (véase en € anexo 1 de este apartado la evolucion del error cometido en cada iteracién hasta
1000 iteraciones).

# 36|0 se presentan |os resultados estadisticos para la base de datos reservada para la validacion o test.

% Véase en el anexo 2 los resultados para las tres arquitecturas.
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Las conclusiones son las siguientes. En primer lugar, los resultados no mejoran
sustancialmente la especificacion linea de la relacion. En segundo lugar, la especificacion
MLP(1;2) posee cierta ventaja parala misma base de datos utilizada. En tercer lugar, debemos
considerar que los resultados estédn condicionados por la propia naturaleza del ratio de
siniestralidad. Este no es e més idéneo, debido a que los componentes que lo configuran
poseen caracteristicas similares. Una ampliacion de la linea de investigacion podria consistir
en comprobar la bondad de la metodologia aplicada, sobre ratios de naturaleza de tipo mas
econdémico-financiero, (véase anexo 1 del apartado 7). En ultimo lugar, para comprobar la
estabilidad de los resultados obtenidos en términos de RMSE y MAE frente a cambios en las

condiciones iniciales, se ha inicializado e proceso de estimacion para los tres modelos

propuestos, diez veces de forma aleatoria, obteniendo una distribucion de los propios
estadisticos. Observamos como en términos de MAE la estructura MLP(1:3) posee la
distribucion més concentrada y por lo tanto con mayor estabilidad, en cambio para €
estadistico RMSE, & aumento de la complegjidad del modelo empeora su estabilidad, (véase
ilustracion 2.6.2.).
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“Density Plots” para el estadistico MAE “Density Plots’ para el estadistico RMSE
Ilustracion 2.6.2.

La presencia de distribuciones con més de una moda es sintoma de la presencia de
minimos locales, una de las posibles soluciones es presentar intervalos de confianza para los
estadisticos, con e coste computacional de un mayor nimero de simulaciones. El proceso
habitual es generar diferentes modelos neuronales con inicializaciones distintas, escogidas de
forma aleatoriay se selecciona aquel modelo con mejor gjuste en la base de validacién o test.
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6.3. Propuesta de modelizacion econométrica neuronal alternativa del modelo
de ratio de siniestralidad: Modelo de Regresion Generalizada Neuronal
(GRNN).

Una vez desarollado en e apartado 6.2. diferentes topologias neuronales

(M LP(p : q)) para representar el modelo de ratio, planteamos ahora una nueva posibilidad a

26
|

través del modelo Regresion Generalizada Neuronal“® (GRNN), tipologia muy cercana a las

especificaciones clésicas del apartado 5.4. La relacion de modelos®’ que se comparan en

términos de gjuste, donde se incluye la nueva propuesta, eslasiguiente, (véase tabla 1.6.3.),

" Modelos de Regresién con Errores Aditivos y Multiplicativos con términos independientes®™
(MREA(2); MREM (4)),

= Modelos Caracteristicos con Errores Aditivos y Multiplicativos (M CREA(6); MCREM (7)),

=  Modelos de Regresién Box-Cox (FFG(1); FFG(2)),

=  Modelos Neuronales Multilayer feed-forward (M N(8); MN(9); M N(10)),

=  Modelo de Regresién Generalizada Neuronal (GRNN)(MRN(11)).

Tabla 1.6.3.
Modelos Especificacion General Nomenclatura Neuronal
MREA(2) y =B,+BX +E&
MREM (4) Iny =8, +0B,Inx +¢
MCREA®) |y /x =B,/% + B, +€/x
MCREM())| Iny =B,+B,In(x -5 )+&
FFG(D) yf” = Bo + Bl XI(A) +e
FFG(2) y(m - Bo + Bl XI(AZ) +e
MN() y = (8,+Balex+a,)) MLP(L;T)
MN(9) 2 MLP(1;2)
v.= 158, +2B9lpx +9)F
M N(10) 3 MLP(1;3)
v.= 158, +2B9lpx +9)F
MRN(11) GRNN(()

% \/ éase especificacion en el apartado 2.5.5.3.

2'\/éase para mayor detalle de |as especificaciones no neuronales, |0s apartados 5.4.2. a 5.4.6.

% E| software utilizado no permite el disefio de arquitecturas con ausencia de término “bias’, de ahi, que solo se
han realizado comparaciones con modelos clésicos con término independientes. Ademas el andlisis se ha
realizado sin distinguir por tipo prestacion, sdlo para el sector en globalidad. En futuras ampliaciones de la linea
de investigacién se podria profundizar por tipologia de prestaciones.
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Todas las especificaciones econométricas™ anteriores se comparan en términos de
MAE y RMSE para comprobar su grado de gjuste, pero con anterioridad debemos considerar
varios aspectos. Primeramente, para la especificacion de los modelos neuronales Multilayer
Perceptron (MLP) y sus diferentes topologias,
MLP(1:1),MLP(1:2),MLP(L:3),

se ha utilizado la misma combinacion de funciones de transferencia y de salida [f ; g] %
permitiendo asi una comparacion més homogénea entre los diferentes modelos. Si
incorporamos dichas funciones a la forma general de los modelos MLP conseguimos unas

especificaciones mucho més completas™, (véase tabla 2.6.3.).

Tabla 2.6.3.
Model os Especificacion Inicial Modelo Especificacion Final
Neuronal
MN®) | y=f(8+Bal@x+g,)) [MLPAD] Cexplox + 9,) - expl- (@.x+ @,)
> 4 V=Bt P o x v 0,) el (0,x+,) E
MN() MLP(1:2) plo,x+@,)-expl- (0, x+ 0,))
y=f +Zﬁg¢)”x+¢)) + i o i o1 H
EB E > |V=h Zﬁ plo x+ @, )+ expl- (@ x+,))
MN(10)| 3 MLP(1:3) o, x+@,)-expl-(px+q,)
=fE8 +>Balo x+o (L .
y @8 j:lﬁ,g(fp.,x cq)ﬁ > =B, +Zﬁ Ejp((px%)mxp( (o x+ qom))E

Nota: funcion de transferencia, tangente hiperbdlicay como funcién de salida, lineal

El siguiente aspecto a considerar esta relacionado con €l disefio del modelo GRNN, de
forma que debemos tener presente una serie de caracteristicas. En primer lugar, se ha utilizado

la distancia Euclidea® para cuantificar la similitud entre [X; Y] . En segundo lugar, € factor de

escaa™ “o,” Gptimo, se ha obtenido mediante algoritmos genéticos™. El procedimiento de

busqueda de soluciones mediante algoritmos genéticos es un complemento habitual de los
modelos neuronales, que consiste en generar sucesivas generaciones de individuos que

muestren un mejor gjuste. Este proceso de reproduccion permite seleccionar a los individuos

? Pagra poder homogeneizar la nomenclatura en este apartado se ha considerado el término independiente “a”
como “Bq".

% Detectada como |la combinacién de mejor ajuste, (véase apartado 6.2., g : Tangente Hiperbdlica / f : Lineal).
31 En el anexo 1 de este apartado se presentan |as matrices de pardmetros estimados de los modelos neuronales
gue permiten su comparativa, en términos de “pesos’, con los respectivos del Modelo de regresién con errores
aditivos.

%2 \/éase especificacion del modelo GRNN en el apartado 2.5.5.3.

¥ Equivale d radio de influencia de la neurona en el espacio de losinputs.

% Véase Davis, L. (1991). Handbook of genetic algorithms, Van Nostrand Reinhold, New Y ork.
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gue muestran mayor compatibilidad y por lo tanto ofrecen la mejor solucion a problema de
minimizacion de lafuncidn de error en labase de test. Y por ultimo, el proceso de aprendizaje
se ha detenido en e momento que, después de 20 generaciones de individuos, € error
cuadrado medio (ECM) del modelo no havariado en 1% en la base de test.

Los resultados obtenidos en términos de MAE y RM SE para la primera especificacion

econométrica del modelo de ratio, y =, + Bx+¢ (datos sin transformar) y de sus homdlogos

neuronal es estan recogidas en latabla 3.6.3.

Tabla 3.6.3. Diferentes especificaciones del modelo de ratio. Base Test
Especificacion R? > 0.80 MAE | RMSE n
MREA(2) y=pB,+BX+E 0 70 | 128 | 160
MN(8) MLP(L1) O 62 | 125 [ 160
MN(9) MLP(32) O 59 | 126 | 160
MN(10) MLP{L3) 0 64 | 124 | 160
MRN(11) GRNN() 0 =0.033 0 99 | 166 | 160

Nota: Ovalor que cumplerestriccion R? > 0.80; R* es €l coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadrético medio; n: tamano muestra.
En cada uno de los casos de los model os neuronal es se presenta solo los resultados
paralabase de datos de validacion o test.

MREA(2): Modelo de regresién errores aditivos con término independiente.

MN(.): Modelos neuronales Multilayer feed-forward con diferentes topologias.
MRN(11): Modelo Regresion Neuronal.

Las conclusiones que se derivan son las siguientes. En primer lugar, e mejor model0®

es el MLP con la topologia MLP(1;2). En segundo lugar, se detecta sobreparametrizacién en

el modelo MLP(1;3) ya que su error cuadratico aumenta con la complegjidad del mismo. En
tercer lugar, parael modelo GRNN €l factor de escala Optimo estimado es o = 0.033 obtenido
por métodos genéticos. En dltimo lugar, del estudio de los residuos de los diferentes modelos
se desprende la presencia de “heterocedasticidad” en todos ellos®®. Su persistencia en todos
los casos nos incita a considerar que los residuos poseen elementos informativos® que
deberian ser considerados. Adicionalmente y con la finalidad de encontrar similitudes entre

los residuos de cada uno de los model os planteados, se analiza su forma™.

% |a comparacion se realiza sobre la misma base de validacion.

% \/éase anexo 2 de este apartado.

3" En e apartado 6.5. finalmente se ha utilizado los residuos del modelo representativo del ratio de siniestralidad
ML P(4:3) por considerarse que es mas idoneo para representar las relaciones entre las componentes del mismo.

% En el anexo 3 de este apartado contiene los “density plots’ en la misma escala, donde resalta la mayor
dispersién de los mismos en el modelo GRNN (MRN(11)).
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Finalmente compararemos los resultados de las restantes especificaciones de los
modelos clasicos con datos transformados, frente a las aternativas neuronales, (véase tablas
4.6.3. y 5.6.3.). Las conclusiones para los modelos anteriores son las siguientes. Con datos
transformados de forma logaritmica € mejor modelo es el MLP(1:3). Para la expresiéon del
propio modelo caracteristico de ratio con término independiente, el megjor modelo es GRNN,
con un factor de escala Optimo igual a, o =0.056. Dicha topologia neuronal consideramos que
puede ser una alternativa vélida para una nueva especificacion del modelo de ratio, vinculada
a una forma funcional del ratio no lineal y desconocida a priori. Y en udltimo lugar, s
consideramos € modelo caracteristico de ratio con errores multiplicativos (ratio umbral), los
modelos neuronales no consiguen obtener mejores resultados en ninguna de las especifica-

ciones, (véasetabla4.6.3.).

Tabla 4.6.3.
Especificaciones R? >0.80 | MAE | RMSE n
MREM (4) Iny=p,+B,Inx+¢ 0 0.60 | 0.83 | 159
MN(8) MLP(1:1) 0 0.59 | 0.86 | 159
MN(9) MLP(1;2) O 0.70 | 0.86 | 159
MN(10) MLP($3) 0 057 | 0.83 | 159
MRN(11) GRNN() 0 =015 O 0.63 | 0.83 | 159
M CREA(6) y/x=B,/x+ B +& /x 0.30 | 0.39 | 159
MN(8) MLP(1:1) 0.29 | 0.38 | 159
MN(9) MLP(L2) 0.28 | 0.38 | 159
MN(10) MLP(1;3) 029 | 038 | 159
MRN(11) GRNN() o =0.056 0.27 | 0.36 | 159
MCREM(7) | Iny=p,+BIn(x-3,)+¢’ 0 0.25] 035 | 159
5, =-0.083
MN(8) MLP(1:1) 0 0.31| 045 | 159
MN(9) MLP(1;2) O 0.29 | 0.41 | 159
MN(10) MLP(L;3) O 0.27 | 037 | 159
MRN(11) GRNN() o =0.057 O 1.15| 138 [ 159
Nota: Ovalor que cumplerestriccion R?* > 0.80; R’ es el coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadrético medio; n: tamafio muestra.
En cada uno de los casos de los model os neuronal es se presenta solo los resultados
parala base de datos de validacion o test.
MREM (4): Modelo de regresion errores multiplicativos con término independiente.
M CREA(6): Modelo caracteristico de ratio con errores aditivos.
M CREM (7): Modelo caracteristico de ratio con errores multiplicativos (ratio umbral general).
M N(.): Modelos neuronales Multilayer feed-forward con diferentes topologias.
MRN(11): Modelo Regresion Neuronal.




356 Capitulo 6. Disefio y aplicacion de la metodologia econométrica neuronal

Respecto a las restantes especificaciones, véase tabla 5.6.3., las conclusiones son las
siguientes. La forma funciona generalizada (FFG(1)) con solo parametro, “ A", consigue que
ningn modelo neuronal genere mejores resultados, neutralizando cualquier posible no
linealidad. En cambio si consideramos la forma funcional generalizada (FFG(2)) con dos
parémetros, (A;A,), los resultados nos indican que el modelo MLP(1:2) posee un mejor
ajuste, es decir, la doble transformacién no consigue e mismo efecto que una sola, indicando
que la dindmica de las dos variables es muy parecida, (véase las transformaciones en la
ilustracion 1.6.3.).

Tabla 5.6.3.
Especificaciones R?>080 | MAE | RMSE | n
FFG(1) yf” =B, + B x" +¢, * 0.30 | 0.40 | 159
A =0.3488
MN(8) MLP(1:1) * 0.29 | 0.39 | 159
MN(9) MLP(L2) * 0.29 | 0.40 | 159
MN(10) MLP{L3) * 0.29 | 0.40 | 159
MRN(11) GRNN(J] o =0.037 * 0.30 | 0.40 | 159
FFG(2) = B,+ B xl(*z) +€ * 0.60 | 0.86 | 159
A, =0.4987; A, =0.5017
MN(8) MLP(L:1) * 059 | 0.84 | 159
MN(9) MLP(12) * 0.58 | 0.82 | 159
MN(10) MLP{L3) * 059 | 0.85 | 159
MRN(11) GRNN(J] o =0.056 * 0.64 | 0.87 | 159
Nota: Ovalor que cumplerestriccién R* = 0.80; R* es el coeficiente de determinacion;
MAE error absoluto medio; RMSE, raiz del error cuadrético medio; n: tamafio muestra.
En cada uno de los casos de |os model os neuronal es se presenta solo los resultados
parala base de datos de validacion o test.
FFG(1): FormaFunciona Generalizada (/\1 = )\2).
FFG(2): Forma Funcional Generalizada (A # A,).
MN(.): Modelos neuronales Multilayer feed-forward con diferentes topologias.
MRN(11): Modelo Regresion Neuronal .
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llustracién 1.6.3.
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6.4. Definicion flexible de sector mediante un modelo econométrico neuronal
Multilayer feed-forward (MLP(4:3)).

La presencia de relaciones entre las variables béasicas™, permite obtener ratios de
gestion®, generando una arquitectura muy parecida a la especificacién de un modelo
neuronal. Es por ello que en este apartado proponemos una topologia que represente y capture
el comportamiento del “sector” en términos de siniestralidad, mediante la especificacion de un
modelo econométrico neuronal** Multilayer feed-forward (MLP(4:3)), (véase tabla 1.6.4.).

Tabla 1.6.4.
R=— Numerode-anllestros' - 1000 = X, 1000
NuUmero de beneficiarios (Pdlizas) X,
R = Importe satisfecho por Prestaciones _ X, _ m
NUmero de Siniestros X,
R = Importeingresado por Primastarifa _ X, -
*  Numerodebeneficiarios (pdlizas) X,
R = Gastos Técnicos  _ (NGm de Siniestros) [{Coste Medio Siniestro) _ X, [n
Ingresos Adquiridos ~ (Nm Beneficiarios (Pélizas) [{Ingresos por Beneficiarios) X, [&

La arquitectura de modelo propuesto es la siguiente: cuatro inputs (Xl; X, X, X4)

gue representan las variables basicas analizadas, tres neuronas en la Unica capa oculta,

equivalentes a los tres ratios de gestion intermedios, (R;R;R,) Y un output que es & propio
ratio de siniestralidad, “ R,”, calculado a partir de (R;R;R,), (véase ilustracion 1.6.4.(a)). El

modelo neuronal Multilayer feed-forward (MLP(4:3)) nos permite por lo tanto, centrar
nuestra atencion en dos aspectos. El primero de ellos consiste en el andlisis de la capa oculta,

donde tedricamente se generaran los ratios intermedios, (R; R ; R, ), que son a su vez utilizados

para obtener €l propio ratio de siniestralidad, (véase ilustracion 1.6.4.(b)). El segundo aspecto,
la utilizacion del modelo estimado como generador de valores “referencia” para el ratio de
siniestralidad del sector, (véase apartado 6.5.).

¥ Lasvariables bésicas son: X, - nimero de siniestros acaecidos por tipo de prestacion i-ésima, X, : numero
de polizas emitidas por tipo de prestacion i-ésima, (nimero de beneficiarios), X, : importe pagado por tipo de
prestacion i-ésima, X, : importe ingresado por tipo de prestacion i-ésima, (véase apartado 5.2.1.).

0\ éase apartado 5.2.2.
“ Dicho planteamiento supone “fijar” a priori la estructura del modelo neuronal en MLP(4:3), para poder
representar correctamente las relaciones que generan el ratio de siniestralidad.
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Numero de ' Importe X,
siniestros yx I Prestaciones
1i
Nun'%?‘ro' . Importe X
Beneficiarios . 4
- Primas
(Pdlizas) X, I

lustracién 1.6.4.(a) Representacion de las relaciones que especifican
el ratio de siniestralidad.

P

llustracion 1.6.4.(b) Representacion dela arquitecturadel modelo econométrico
neurona Multilayer feed-forward (MLP(4,3)).

X, : nimero de siniestros acaecidos por tipo de prestacion i-ésima,

X_ : ndimero de pdlizas emitidas por tipo de prestacion i-ésima. (nimero de beneficiarios),
X _ : importe pagado por tipo de prestacion i-ésima,

X, - importe ingresado por tipo de prestacion i-ésima,

(R;R;R,) ratios: frecuencia siniestralidad, coste medio y ingreso medio.
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L a especificacion general ®

Rz=f@60+gﬁjgﬁg%xi+co@

(g
=01

siendo, “ f 7 lafuncion de salida en la capa output. y “ g” la funcién de transferencia en la

del modelo utilizado es la siguiente,

capa oculta. Si particularizamos para este caso[p =4;,q= 3] , entonces e modelo adquiere la

R =P zp e ax o b

()(1'X2’X3'X4)
rco.,l 4,j=1--3}
B.i=013

siguiente forma,

Unavez planteado el modelo neuronal, nuestro interés se centra mas en laimportancia

que poseen los valores estimados de los pardmetros® que en el grado de agjuste del mismo. Tal

aspecto se justifica debido a que la arquitectura neurona esta fijada de antemano, MLP(4:3) y
por lo tanto la reduccion del error cometido en € proceso de aprendizaje mediante cambios en
su topologia no es posible. Ademés la facilidad de adaptacion del propio modelo neuronal
quizéas nos permita descubrir la presencia de conexiones 0 parametros relevantes no previstos

en la propia generacion del ratio de siniestralidad.

Frente a la restriccion de la arquitectura, 1os grados de libertad del modelo provienen
de las funciones [f ; g] . Sus diferentes combinaciones* nos permitiran buscar aquel modelo

gue mejor se guste a los datos, en términos de MAE y RMSE, para la base de datos de test.
De las diferentes posibilidades la mejor combinacion de funciones (véase tabla 2.6.4.), es:

Modelo 1: g: Gaussiana / f: Sinusoidal

2 \éase el capitulo 3.4.3. para un detalle mayor de |as especificaciones.

3 Conexionesen e “argot” neuronal.

“ Recordamos que las funciones disponibles son: Logistica, Lineal, Tangente Hiperbdlica, Gaussiana y
Snusoidal, tanto paralafuncién de “salida’ como de “transferencia’.
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Tabla 2.6.4. Modelo especificado M L P(4;3) Base Test NUmero de iteraciones 1000
Capa oculta Logistica Lineal Tangente Gaussiana Snusoidal
Capa output Hiperbdlica

RMSE | MAE |[RMSE| MAE |[RMSE| MAE |[RMSE | MAE |RMSE | MAE
Logistica | 0443 | 0.335 | 0.602 | 0506 | 0439 | 0328 | 0439 | 0326 | 0460 | 0.354

Lineal 0446 | 0332 | 0.603 | 0.496 | 0456 | 0348 | 0484 | 0358 | 0.473 | 0.364

Tan Hiperb | 0447 | 0.332 | 0.624 | 0533 | 0485 | 0.381 | 0437 | 0324 | 0.460 | 0.356

Gaussiana | 0469 | 0352 | 0493 | 0391 | 0489 | 0368 | 0444 | 0327 | 0445 | 0.331

Snusoidal | 0.442 0.332 0.493 0.392 0.460 0.356 0.436 0.322 0.448 0.342

Nota: Se presenta los resultados del gjuste realizado a partir de la funcién de transferencia utilizada en la capa
ocultay de lafuncion de salida de la capa output. En cada uno de los casos de model os neuronal es se presenta slo
los resultados parala base de datos de validacion o test.

La combinacion, por lo tanto con menor error es, Gaussiana y Snusoidal, pero debido
a los excesivos grados de libertad® que posee la funcién sinusoide, se ha optado por
considerar como mejor alternativa®, la combinacién siguiente de menor error, es decir,
funcidn de transferencia, Tangente hiperbdlica y funcion de salida, Logistica. Observamos

como la combinacion de funciones [f ; g] de naturaleza lineal es con diferencia la peor

especificacion, de forma que, posee un 18% més error medido en términos de RMSE y un
33% parael MAE, (véaseilustracion 2.6.4.).

.70

.60

Lineal

MAE

.50 o

Sinusoidal

40 ® Gaussiana
y ®

[ ] Tang.Hiper.
[ )

77| Besto

.30 , ® | ogistica
.40 .50 .60 .70

RMSE

[lustracion 2.6.4.
Resultados en términos de MAE y RM SE de la base de test.

> Para evitar problemas de memorizacion por parte del modelo, (véase Vladimir Vapnik. (2000). The Nature
of Statistical L earning Theory, Springer, pp. 82.).

4 Esta (ltima combinacion serd |a escogida para representar el modelo de ratio R, en el apartado 6.5.
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Una vez decididas las dos combinaciones de funciones [f ; g] gue mejor se gustan en

términos de MAE y RMSE,

Modelo1: g: Gaussiana / f: Sinusoidal
Modelo 2: g: Tangente Hiperbdlica / f : Logistica

las incorporaremos en la propia especificacion del modelo neurona escogido, (MLP(4:3)),
con los objetivos siguientes. En primer lugar, comprobar el grado de aprendizaje®’, por parte

de los modelos, de las relaciones que se forman entre los inputs (variables béasicas) respecto al

ratio de siniestralidad. En segundo lugar, detectar procesos de memorizacién® a aumentar el

nimero de iteraciones de 1000 a 10000. En tercer lugar, comprobar la naturaleza de los
resultados obtenidos en la capa oculta 'y en ultimo lugar, analizar 10s residuos de los modelos
estimados.

Para poder desarrollar 1os dos primeros aspectos, debemos definir una tipologia tedrica

de conexiones, que nos represente las relaciones existentes entre las variables bésicas y €
propio ratio de siniestralidad. El proceso de aprendizaje de los model os neuronales deberia ser
capaz de “retener” dicha estructura mediante los parametros estimados. La ilustracion 3.6.4.

representa la tipologia “modelo” definida, donde las conexiones con trazos gruesos

representan las relaciones que realmente deberian de existir entre las variables bésicas para
generar los ratios intermedios (capa oculta) y que posteriormente éstos generan € ratio de
siniestralidad, R,.

Una vez definido e modelo tedrico de relaciones, procedemos a estimar el primero de
los modelos con las funciones siguientes, g: Gaussiana / f : Sinusoidal, los resultados de
los parametros o conexiones estimados se presentan en forma matricial en la tabla 3.6.4. El
andlisis de sus valores nos permitira conocer la estructura que ha “retenido” e modelo

neuronal propuesto.

4" Dicho aprendizaje se detecta mediante el valor de los pardmetros estimados o conexiones, valores altos de los
mismos son indicativo de una mayor importancia o ponderacion.

“ En e entorno neuronal se entiende por procesos de memorizacién, un excesivo nivel de iteraciones
provocando un sobreapredizaje en el modelo. Una forma visual de evitarlo es detener el proceso de aprendizaje
cuando a través de la curva de error cometido, observamos que después de un fuerte proceso de reduccion del
mismo, se estabiliza.
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P

llustracién 3.6.4.
Estructura de relaciones tedricas de laformacién de ratios.

La importancia de estos parametros estimados nos determinara hasta que punto €l
model o replica las relaciones tedricas mediante el estudio de los diferentes casos existentes en

la muestra de ratios. Asi podemos comprobar que de |os parametros ¢, , los de mayor peso™ o

valor son con diferencia, @,,@,,@, Y @, , que debidamente representados con un trazo grueso,

no indicard que tipo de relaciones ha retenido o aprendido™, (véase ilustracion 4.6.4.). Si
comparamos las dos ilustraciones, 3.6.4. y 4.6.4. podemos observar que de las 6 conexiones
relevantes (trazo grueso), € modelo solo identifica correctamente el 50%, es decir, tres

conexiones rel evantes coinciden entre ambos.

Tabla 3.6.4.
Modelo MLP (p,q)
Funcidn de transferencia: Gaussiana
Funcién de sdida: Sinusoidal
MLP (4,3) Base de aprendizaje (n=641) Numero de iteraciones 1000
W @ @ P O 5:0.40 008 115 005 0.11

@, e o P P Corr 058 -057 -009 -0.82 -061

9 o o ¢ @p 020 -003 035 011 -022(
B. (B, B, B, B)=(-029 -025 -008 -0.21)
]

9 Dos aspectos, 10s pesos se valoran en valor absoluto y no se ha considerado los parémetros del término
independiente.
% Utilizamos la habilidad de los modelos neuronales para retener “estructuras’, en nuestro caso de relaciones.
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@,

llustracién 4.6.4.
Funcién de transferencia: Gaussiana
Funcién de salida: Sinusoidal
Iteraciones 1000
Nota: Trazo grueso, conexiones 0 parametros con mayor valor 0 peso.

Para poder comprobar el efecto “memorizacion” versus “generalizacion”, se ha
incrementado el proceso de estimacion de 1000 a 10000 iteraciones sobre e modelo anterior.
Los resultados de los parametros estimados son evidentes, (véase tabla 4.6.4.): € nimero de
conexiones con mayor peso se ha incrementado, siendo en este caso los parametros con
mayores valores, @, 9,,9,.9..9,.9,.9,.¢.. El proceso de reconocimiento de relaciones
estimado es menos claro, ya que los valores de los parametros han aumentado en su mayoria,
provocando una mayor dificultad para discernir las conexiones mas relevantes. Este aspecto

esta representado en lailustracion 5.6.4.

Tabla 4.6.4.
Modelo MLP (p,q)
Funcion de transferencia: Gaussiana
Funcién de salida: Sinusoidal
MLP (4,3) Base de aprendizaje (n=641) NUmero de iteraciones 10000
01 (011 (021 (031 (041 235 284 870 _3052 _212

@, . @, @, @, (p42D— 208 -206 080 -17.03 747

o @ o ¢ g 0L73 180 -3114 308 -521H
B, (B, B, B, B,)=(-025 -021 -3896 -0.38)
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P,

llustracién 5.6.4.
Funcién de transferencia: Gaussiana
Funcién de salida: Snusoidal
Iteraciones 10000
Nota: Trazo grueso conexiones 0 pardmetros con mayor valor 0 peso.

De todos modos después del comentario sobre la funcion sinusoidal, se ha realizado el

mismo proceso de comprobacion para e Modelo 2 con las funciones, g: Tangente

Hiperbdlica / f : Logistica, para 1000y 10000 iteraciones, (véase tabla5.6.4.).

Las conclusiones de la comparacion entre los dos modelos, son las siguientes. En

primer lugar, la combinacion de funciones, g : Tangente Hiperbdlica/ f : Logistica (Modelo
2), no retiene un mayor nimero de relaciones o conexiones “tedricas’ que e Modelo 1, g:
Gaussiana / f : Sinusoidal, pero la matriz estimada gana “nitidez” en la deteccién de las

mismas. En segundo lugar, €l Modelo 2 gana en estabilidad ya que al aumentar el nimero de
iteraciones mantiene constante los parametros relevantes. En ultimo lugar, es posible que la
rigida topologia impuesta no permita a modelo replicar mejor € modelo tedrico. Una

solucion seria proponer un modelo ampliado.
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Tabla 5.6.4.

365

Modelo MLP (p,q)

Funcion de transferencia: tangente hiperbélica
Funcion de salida: logistica

MLP (4,3)

Base de aprendizaje (n=641)

NuUmero de iteraciones 1000

9 iy

(plz (pzz (p32 (p42 D_ 06 1 . 07

¢11 ¢21 ¢31 ¢41 . 01 0.48
05 0.22

-0.14 045 034
203 083 1.03

026 045 0.04

Hpos (013 (023 (033 (043|:|
B, (B, B, B, B.)=(024 028 -1.88 0.27)
MLP (4,3) Base de aprendizaje (n=641) Numero de iteraciones 10000
01 (011 (021 (031 (0415 04 053 _022 049 039
@ . P Q. 9, QD94 095 376 070 091
9. o ¢ ¢ ¢ 009 026 024 049 0.06H
B, (B, B. B, B.)=(036 041 -210 027)

[lustracion 6.6.4.(b) Iteraciones 1000y 10000.

P

P

Nota: Lailustracion 6.6.4.(a) representala relacion tedrica de |os pesos o conexiones en funcion de larelacion de
losratiosy lailustracion 6.6.4.(b) esquematizala matriz de pesos estimada por € modelo neuronal M LP(4:3).
Trazo grueso conexiones o pardmetros con mayor valor 0 peso.
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Una de las posibles soluciones para intentar mejorar los resultados anteriores, es
proponer un topologia de modelo neuronal con el niimero de neuronas™ en la capa oculta
aumentado™. Es decir, una topologia ML P(4:9), donde la mejor combinacion de funciones

es, g: Gaussiana / f : Logistica, (véasetabla6.6.4.).

Tabla 6.6.4. Modelo especificado ML P(4;9) Base de Test NUmero de iteraciones 1000
Capa oculta Logistica Lineal Tangente Gaussiana Sinusoidal
Capa output Hiperbdlica

RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE
Logistica 0446 | 0338 | 0.467 | 0.35 | 0.463 | 0354 | 0435 | 0319 | 0464 | 0.353

Lineal 0452 | 0.345 | 0545 | 0445 | 0553 | 0456 | 0526 | 0.390 | 0.549 | 0.450

Tang Hiperb | 0.480 | 0.376 | 0492 | 0384 | 0488 | 0381 | 0.437 | 0325 | 0.490 | 0.383

Gaussiana 0454 | 0341 | 0500 | 0398 | 0570 | 0471 | 0.442 0325 | 0531 | 0.429

Sinusoidal 0477 | 0373 | 0519 | 0400 | 0539 | 0.422 | 0.449 0.332 | 0527 | 0.409

Nota: Se presenta los resultados del gjuste realizado a partir de la funcién de transferencia utilizada en la capa
ocultay de lafuncion de salida de la capa output. En cada uno de los casos de model os neuronales se presenta sélo
los resultados parala base de datos de validacion o test.

Las conclusiones que se obtienen comparando e modelo ampliado, MLP(4:9),
respecto e modelo original, MLP(4:3) son las siguientes. Las combinaciones no son estables,
la funcion de salida permanece invariable en todos los casos y en dltimo lugar, la ganancia en
términos de RMSE y MAE es minima. De todos modos debemos constatar si €l incremento de
la topologia ha permitido que el nuevo modelo neuronal sea més receptivo en e proceso de
deteccion de las relaciones tedricas que configuran € ratio de siniestralidad definido. Dos son
los aspectos relevantes. En primer lugar los valores atos de los parametros estimados o
conexiones, se concentran alrededor de tres neuronas, 3, 8 y 7. Dichas neuronas representarian

alos tres ratios de gestion intermedios (R;R;;R,). En segundo lugar, e nuevo modelo detecta

un mayor numero de conexiones relevantes comparativamente con e modelo “tedrico”,
indicador de las fuertes relaciones entre las variables basicas, (véase ilustracion 7.6.4.
comparativamente con lailustracion 3.6.4.). En dltimo lugar, si observamos en la ilustracion
8.6.4. los “density plots’ de los valores que se han generado en cada nodo de la capa oculta,
comprobamos que e nodo 3 representa la gran dispersion que posee €l ratio de frecuencia de

siniestralidad (R1), € nodo 7 representa los ingresos medios (R4) y € nodo 8 los costes

*1 El ntimero de neuronas en la capa oculta se ha determinado mediante la expresién heuristica, “2n+1”, siendo
“n” el ndmero de inputs.

%2 La decisién de aumentar el nimero de neuronas en la capa oculta esta fundamentada sobre la idea de aumentar
los grados de libertad y nos permitira comprobar si en la capa oculta puede formarse ratios.
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medios (R3). Ambos son muy parecidos en su forma, pero € segundo es algo menor gue €l

primero, como era de esperar.

llustracién 7.6.4.
Funcion de transferencia: Gaussiana, Funcion de salida: Logistica, Iteraciones 1000.
Nota: Trazo grueso representan aguellas conexiones detectadas como rel evantes por e modelo que
ademés coinciden con las relaciones “tedricas’.
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llustracién 8.6.4.
Density Plots de los val ores obtenidos en los nodos de la capa oculta.
Fase de Aprendizaje (n=641)
nn3: Ratio de Siniestralidad ( R, ); nn7: Ingreso medio ( R, ); nn8: Coste medio ( R,)
Nota: No seincorporaéel nodo 5 ya que sus valores son muy préximos a cero.
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El tercer aspecto considerado, consiste en comprobar la naturaleza de los resultados
obtenidos en la capa oculta. Asi consideramos de interés desvelar, en parte el comportamiento
que se sucede en € interior de las neuronas de la capa oculta de los model os neuronales, que
en nuestro caso supone utilizarlos para generar ratios, a partir del modelo sin ampliar

MLP(4:3). Los valores obtenidos coinciden con los ratios de gestion intermedios (R; R; R4)

gue de forma indirecta nos permitiran a su vez obtener el propio ratio de siniestralidad. La
ilustracion 9.6.4. muestra los valores® que se han generado en €l interior de las neuronas de la
capa oculta, representativas de |os ratios de gestion, parala fase de aprendizaje™. Observamos
dos aspectos, e primero de ellos es que tanto NNR3 como NNR4, representantes del coste

medio por siniestro e ingreso medio por pdliza, estan en zonas opuestas, de la misma forma

gue sus valores originales (mayores valores para e coste medio que para el ingreso medio). El
segundo de ellos es e comportamiento menos Gaussiano del NNR3 frente al NNR4.

NNR4

15
10

NNR3

r 15
r 10

NNR1

15
10

0 T T T T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

llustracion 9.6.4.
Fase de Aprendizaje (n=641)
NUmero de iteraciones 1000.
NNRA4: neurona oculta representativa del ratio R4
NNRS3: neurona oculta representativa del ratio R3
NNR1: neurona ocultarepresentativadel ratio R1

%3 Estos valores han sido filtrados por la funcién tangente hiperbélica. Si quisiéramos comprobar su similitud
con los valores originales de |os ratios deberiamos realizar €l proceso inverso de filtrado.
* Losresultados gréficos para la fase de test son muy similares, por estarazén no se incorporan.
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En dltimo lugar, no debemos olvidar el andlisis de los residuos del modelo

MLP(4:3)), de la misma forma que se redliza en los modelos clasicos de regresion. El
comportamiento de los residuos sera un pieza basica en €l apartado 6.5, ya que consideramos
gue puede poseer informacion relevante a tener en cuenta. La ilustracién 10.6.4. (ay b)
muestra los gréficos Normal Q-Q Plot y & resultado del contraste no paramétrico de

normalidad Kolmogorov-Smirnov con la adaptacion de Lilliefors. En ambos casos,

aprendizaje y test, rechazamos que € residuo del modelo se gjuste a un modelo normal, lo

cual no nos sorprende en €l entorno neuronal.

Gréfico Q-Q normal Gréfico Q-Q normal

Normal esperado
Normal esperado
8

150 100 -50 000 50 100 150 200 250
Valor observado
Valor observado

Pruebas de normalidad Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov*

Estadistico gl Sig.
ERRORNN .077 160 .020

. a
Kolmogorov-Smirnov

Estadistico gl Sig.
ERRORNN .059 641 .000

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

llustracién 10.6.4.(a)
Fase de Aprendizaje (n=641)
NUmero de iteraciones 1000

llustracién 10.6.4.(b)
Fase de test (n=160)
NUmero de iteraciones 1000

Adicionamente la ilustracion 11.6.4. (a y b) nos muestra: la forma de los valores
“gustados’ del modelo, los valores “objetivo” y € “residuo” o error cometido, tanto en la
base de aprendizaje como en la de validacién o test. Observamos la naturaleza no Gaussiana
de los residuos del modelo y la presencia de colas largas. También se ha realizado un
contraste de medias sobre los residuos de ambas bases de datos (aprendizaje y validacion o
test) con la finalidad de comprobar la existencia o no de diferencias significativas, en éste
caso no existen diferencias (con igualdad de varianzas (p-value: 0.506) y sin igualdad (p-
value: 0.525)). Este aspecto se considerara en el momento que se generen los valores
“referencia’ delasiniestralidad de las entidades en el apartado 6.5.
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lustracién 11.6.4. (b)
Fase de test (n=160) Numero de iteraciones 1000.

Los resultados obtenidos nos invitan a considerar a los model os neuronales como una

metodologia economeétrica a tener en presente para representar la forma en que se pueden

formar los ratios.
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6.5. Diseflo de un benchmark sectorial para la siniestralidad no vida mediante
un Modelo econométrico neuronal (MLP(4:3)).

6.5.1. Propuestadescoring para € sector de mutualidades de Catalufia.

En los apartados anteriores se ha comprobado que es posible que € residuo posea
informacion relevante para el diagndstico mediante ratios, tanto para las especificaciones
realizadas del modelo de ratio, clasica o neuronal. En este apartado proponemos, en la linea
del trabajo de Trigueiros, D.> (1994), utilizar el residuo del modelo ML P(4:3) como input
para generar la posicién relativa de las entidades respecto a estdndar del mercado® o
benchmark.

La metodologia elaborado por Trigueiros dota a los investigadores de informacion

econdmico-financiera de un nuevo instrumento de andlisis, e gréfico residual rotado® (RRP),
el cual consiste en un grafico de dispersion en donde los ges (en escala logaritmica)
representan la desviacion de cada uno de los componentes del ratio estudiado respecto al
promedio del sector®®. Dicho aspecto permitiria una automatizacion de los andlisis financieros
més completa, utilizando modelo autoorganizativos tipo SOM™. En nuestro caso y debido ala

especificidad del ratio estudiado, R,, consideramos que una aproximacion mas sencilla al

problema es factible, |6gicamente sin desdefiar una ampliacion en la linea de Trigueiros en
futuras investigaciones con la base de datos del sector estudiado. Nuestra aportacion consiste
en utilizar como herramienta de posicién de las entidades respecto a sector, € residuo
generado por € propio modelo MLP(4:3) que representa su estructura. De esta forma
consideramos que €l residuo representa una medida flexible de la desviacion de la empresa

respecto el sector, definido mediante un model o neuronal.

% Véase Trigueiros, D. (1994). Incor porating Complementary Ratiosin The Analysis of Financial Statements,
Accting., Mgnt, & Info. Tech., Val. 4, No. 3, pp. 149-162. Para aspectos mas generales véase Trigueiros, D. y Berry,
Taffler, R. (1996). Neural Networks and Empirical Research in Accounting, Accounting and Business Research
Vol. 26, No. 26, pp. 347-355.

% Recordemos que en el apartado 6.3. definimos como posible generador de ratios de siniestralidad, la forma
funcional MLP(4:3).

" Eninglés, rotated residual plot (RRP).

*® Generando informacion sobre la posicién estratégica de las compafiias. Consideramos que, segin los
resultados obtenidos en el apartado 6.4., el modelo neuronal M L P(4:3) puede representar a sector y por |o tanto
sus outputs seran tratados como valores estandares. Las desviaciones sobre estos esténdares nos indicarén
medidas de posicidn relativa de | as entidades.

% \éase en e apartado 2.5.3.
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llustracién 1.6.5.
Gréafico de dispersion entre e residuo del modelo neuronal y €l ratio de Sniestralidad.

Nota: lalinea vertical continuarepresentaa R, y lalineavertical discontinua R, =1.
Propuesta de seis grupos de entidades (G1;G2;G3;G4;G5;G6)

Lailustracion 1.6.5. nos muestra un gréfico de dispersion entre el residuo® del modelo
neuronal (MLP(4:3)) y e propio ratio de siniestralidad R,, desglosado por tipo de prestacion.
Podemos observar que es posible generar seis grupos o cluster, a partir de los siguientes

valores “referencia’: €l valor medio del ratio de siniestralidad, €l umbral unitario del mismo'y

el signo del residuo del modelo neuronal. Cada entidad se posicionara en cada uno de estos

segmentos y se les asignara un valor ponderador para conseguir una medida de scoring
compacta, véase tabla 1.6.5. El valor del scoring definido para cada entidad tendra en cuenta

la posibilidad de que las mutualidades de prevision social puedan estar en mas de un ramo.

% Tal y como se justifico en el apartado anterior, se ha obtenido €l “residuo” para la base total de observaciones
(aprendizaje y test), mediante la aplicacion del modelo validado MLP(4:3) (funcion de transferencia: tangente
hiperbélica y funcién de salida: logistica), permitiendo e célculo posterior de un scoring por entidad y
prestacion.
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Tabla 1.6.5.
Clusters | 1 Condicion | 2 Condicién | Ponderacion
Gl R, <0647 e <0 1
G2 R, <0647 e >0 2
G3 |0647<R<l| @ <0 3
G4 |0647<sR<l1l| @ >0 4
G5 R>1 e <0 5
G6 R>1 e >0 6

Nota: Lareferencia parala primera condicién puede utilizarse tanto €
valor promedio, mediano o cualquier otra medida descriptiva; “€’ es
€l residuo del modelo neuronal.

Las caracteristicas de cada uno de los cluster esla siguiente:

Grupo 1: Entidades que poseen, en primer lugar, un ratio de siniestralidad menor que la media del
sector. En segundo lugar, € valor de su ratio respecto al sector posee un valor mas pequefio del

gue realmente le corresponderia segun € modelo neuronal del sector, es decir, su desviacién es

negativa y ademas poseen un valor menor que el umbral. A las entidades posicionadas en este

cuadrante les asociamos la menor de las penalizaciones, 1.

Grupo 2: entidades con un ratio de siniestralidad menor gque la media del sector y un valor del

mismo superior a que realmente le corresponderia segiin e modelo neuronal del sector, es decir,

una desviacion es positiva. A las entidades posicionadas en este cuadrante le asociamos la

penalizacion, 2.

Grupo 3: Entidades que poseen un ratio de siniestralidad superior ala media del sector pero sin
superar € umbral critico de 1 (el volumen de ingresos se destinaria de forma completa para
satisfacer el pago de prestaciones). Ademés el valor de su ratio respecto al sector posee un valor

mas peguefio del que realmente le corresponderia, es decir, su desviacidn es negativa. A las

entidades posicionadas en este cuadrante le asociamos la penalizacion, 3.

Grupo 4: Entidades con un ratio de siniestralidad superior alamediadel sector pero sin superar €l
umbral critico de 1 (el volumen de ingresos se destinaria de forma compl eta para satisfacer el pago
de prestaciones). Adicionalmente poseen un valor del ratio respecto a sector superior a que

realmente le corresponderia segin el output modelo neuronal, es decir, su desviacion es positiva.

A las entidades posicionadas en este cuadrante le asociamos la penalizacion, 4.
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= Grupo 5: Entidades que poseen, en primer lugar, un ratio de siniestralidad superior a umbral

critico de 1 (el volumen de ingresos se destinaria de forma completa para satisfacer € pago de

prestaciones). En segundo lugar, €l valor de su ratio respecto a sector posee un valor mas pequefio
del gque realmente le corresponderia segun el model o neuronal del sector, es decir, su desviacién es

negativa. A |as entidades posicionadas en este cuadrante®™ le asociamos la penalizacion, 5.

= Grupo 6: En dltimo lugar, entidades que poseen, un ratio de siniestralidad superior a umbral

critico de 1 (el volumen de ingresos se destinaria de forma completa para satisfacer el pago de

prestaciones), el valor de su ratio respecto a sector es superior a gque realmente le corresponderia

segun el modelo propuesto, es decir, su desviacion es positiva. A las entidades posicionadas en

este cuadrante |e asociamos la penalizacién maxima, 6.

Adicionalmente y antes de presentar |os resultados, consideramos importante plantear
la existencia de algin comportamiento sistematico entre el residuo del modelo neuronal y €

volumen de riesgo asumido por las entidades, es decir, el volumen anual de pagos, (véase
ilustracion 2.6.5.).

2.00

175 4

1.50 +

1.25 o

1.00 «

.75 o

.50 f

.25

Residuo MLP(4:3)

0.00 *

-251

-50 1

-75 «

-1.00

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Pagos (Mlll Ptas)

[lustracion 2.6.5.
Gréficos de dispersion entre residuo del model o neuronal
y € volumen de Pagos.

¢! En este grupo no existe ninguna entidad posicionada.
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200 RESIDUO
1.75 o TIPOPRES N Media
Enfermedad 144 | 5.32E-02
190 Larga Enfermedad 54 | -3.1E-02
1.25 4 Invalidez 63 .184126
100 4 Intervencion Quirdrigica 126 .218531
= Hospitalizacion
% 75 o Quirdrgica 108 -.126983
% 50 Accidentes 81 | -.180065
R Sepelio 72 | -.105304
3 Servicios a
000 Automovilistas 63 | 2.258-02
-251 Asistencia Sanitaria a
. Socios 90 -2.8E-02
Total 801 | 1.01E-02
-75
-1.00 - - - - - - - - -
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Pagos (Mill Ptas)
[lustracion 3.6.5. Tabla 2.6.5.
Gréficos de dispersion entre el residuo del modelo Promedio residuos del modelo neuronal por
neurond y el volumen de Pagos (<200) (Mill Ptas) tipologia de prestacion

Las conclusiones obtenidas son las siguientes. El comportamiento diferencial entre
entidades, en términos de siniestralidad y en funcion de su tamafio, se refleja en la evolucion
del residuo del modelo neuronal. A mayor tamafio su comportamiento converge hacia la
“norma’ del sector, es decir, e residuo tiende a cero, (véase ilustracion 3.6.5.). Las

prestaciones que poseen un valor por debajo del sector no vida (residuo negativo) son,

Hospitalizacion Quirdrgica, Accidentes, Sepelio, Asistencia Sanitaria a Socios y Larga
Enfermedad. En cambio las prestaciones restantes, Enfermedad, Invalidez, Intervencién

Quirdrgica, Servicios a Automovilistas, poseen una siniestralidad por encima del “sector”

representado por el modelo neuronal (residuo positivo), (véase tabla 2.6.5.).

La metodologia anterior de penaizacion permite obtener para cada una de las
entidades estudiadas una puntuacion compacta y relativa que tenga en cuenta la
multiprestacion®. Las entidades con los identificadores 17, 22 y 25 son las que poseen una
peor situacion en términos de scoring, es decir, a mayor valor, mayor penalizacion por un
peor posicionamiento, sin distinguir ni por gercicio econdmico ni por tipo de prestacion,
(véase ilustracion 4.6.5). Consideramos también de utilidad realizar el mismo estudio por
gjercicio economico. Asi a partir del gercicio econémico del 1993 aparecen de forma clara
dos grupos de entidades que empeoran su comportamiento relativo respecto al resto del sector

y posteriormente se mantiene dicho comportamiento relativo, (véase ilustracion 5.6.5).

%2 Recordamos que € nimero de entidades que poseen informacién homogénea durante todo el periodo
analizado es de 36.



376 Capitulo 6. Disefio y aplicacion de la metodologia econométrica neuronal

300

270
240

210

180
150
120
90
60
30
0

3 10 12 17 25 29 3 41 51 72 76 84 89 99 106 14 117 167
o 1 15 2 27 3 ¥ 48 S 75 B2 8 93 101 109 115 128 170

Suma SCORING

Namero Entidad

llustracion 4.6.5.
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llustracién 5.6.5.
Puntuaciones de las diferentes entidades (36) desglosadas por gercicio econémico.
Nota: Valores altos del histograma significa peor posicion respecto a sector.

El control que permite dicha metodologia debe contemplar el diagndstico por tipo de
prestacion. Por gemplo, la ilustracion 6.6.5. presenta los resultados para la prestacion de

Enfermedad, donde observamos que las entidades con un peor scoring, indicando un peor
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posicionamiento, son las que poseen € identificador 22 y 170 del total de las 16 entidades que
ofrecen dicha prestacion.

Tipologia Prestacién [ dentificador|

Entidad

Enfermedad 22y 170
Larga Enfermedad 17
Invalidez 109

Suma SCORING

Intervencidon Quirdrgica 22y 99
Hospitalizacion Quirlrgica 25

Accidentes 22
Sepelio 72
e e = Servicio Automovilistas 10
Asistencia Sanitaria a Sociog 106
llustracion 6.6.5. Tabla 2.6.5.

Enfermedad (16)

Para las demas prestaciones, la tabla 2.6.5. sintetiza aquellas entidades que poseen
prestacion por prestacién un peor posicionamiento asociado a valores del scoring altos®,
mediante su identificador. En ultimo lugar, para enriquecer la seleccion anterior, lailustracion
7.6.5. presentaen formato “ histograma’ todas las puntuaciones de | as restantes prestaciones.
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8 Un scoring alto significa que su posicion relativa respecto a sector no es positiva,
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Suma SCORING
Suma SCORING
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[lustracion 7.6.5.
Nota: Entre paréntesis el nimero de entidades que poseen dicha prestacion.

Finalmente y de forma agregada, concluimos que claramente existen tres entidades
gue poseen un comportamiento diferencial importante en términos de peor posicionamiento
relativoy son: 17, 22y 25, (véase ilustracion 8.6.5.).

250

Suma SCORING

3 10 12 17 25 29 34 41 51 72 76 84 89 99 106 114 117 167
9 1 15 22 27 31 37 48 59 75 8 86 98 101 109 115 128 170

Ilustracioén 8.6.5.
Nota: 1: Enfermedad, 2: Larga Enfermedad, 3: Invalidez,4: Intervencién Quirdrgica
5: Hospitalizacion Quirdrgica, 6: Accidentes, 7:Sepelio, 8: Asistencia Automovilistas
9: Asistencia Sanitaria.

Para comprobar dichos resultados se presentan los datos estadisticos del propio ratio
de siniestralidad para estas tres entidades, las conclusiones son las siguientes. La entidad 17

posee problemas en sus prestaciones de Enfermedad, Larga Enfermedad e Intervencion

Quirdrgica. La entidad 22, su peor posicionamiento es debido a las prestaciones de
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Enfermedad e Intervencién quirdrgica. Y la entidad 25, Intervencion Quirdrgica y Asistencia
Sanitaria a Socios, (véase tabla 3.6.5.).

R2
TIPOPRES N Media Mediana | Desv. tip.
Enfermedad 9 | 1.020556 .960100 392927
Larga Enfermedad 9 | 1.408289 | 1.381100 443165
Invalidez 9 797533 772900 489127
Intervencién Quirdrigica 9 .930533 .899400 199649
Hospitalizaciéon
Quirdrgica 9 595033 .571300 .188678
Accidentes 9 .231100 .217200 115907
Asistencia Sanitaria a
Socios 9 .568389 .507600 .282846
Total 63 .793062 .722400 471159
Entidad 17
R2
TIPOPRES N Media Mediana | Desv. tip.
Enfermedad 9 | 1.389189 | 1.298400 .327552
Intervencion Quirdrigica 9 | 1.352844 | 1.237900 449007
Hospitalizacion
Quirdrgica 9 | 8.89E-02 | 9.36E-02 | 2.73E-02
Accidentes 9 579922 .519700 277821
Sepelio 9 741533 742800 | 3.79E-02
Servicios a
Automovilistas 9 .703178 .708800 | 7.78E-02
Total 54 .809254 .749550 .516293
Entidad 22
R2
TIPOPRES N Media Mediana Desv. tip.
Enfermedad 9 161311 .161200 3.62E-02
Larga Enfermedad 9 .123089 .104000 3.94E-02
Invalidez 9 .881433 .874500 120021
Intervencién Quirdrigica 9 | 1.035767 .968000 .314706
Hospitalizacion
Quirdrgica 9 .768011 .720700 .136533
Servicios a
Automovilistas 9 | 9.35E-02 | 8.96E-02 | 5.55E-02
Asistencia Sanitaria a
Socios 9 .920700 .921400 | 6.12E-02
Total 63 .569110 .686200 416668
Entidad 25
Tabla 3.6.5.
Entidades con peor scoring acumulado.

Consideramos que la propuesta anterior posee las ventajas siguientes. La flexibilidad

gue poseen los modelos neuronales para definir medidas estéandares de sector, la propia

definicion de modelo de ratio neuronal es robusta frente la presencia de valores atipicos y no

es necesaria la transformacion previa de los datos, puede ser utilizado como instrumento de

control sobre la evolucion de las entidades y permite la generacion de puntuaciones objetivo.
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En la linea de la ventgja anterior y a partir de las puntuaciones acumuladas por entidad,
planteamos la generacion de grupos™ de entidades que nos definan valores referencia de ratio

para el sector, (véase tabla 4.6.5.). Lailustracion 9.6.5. muestralos “ density plot” de los ratios
de siniestralidad para cada uno de los grupos generados, donde observamos que la dispersion

aumenta conforme la puntuacion acumulada es mayor y por lo tanto su posicionamiento

relativo es peor.
16 CupoE Grupos | Scoring I dentificador
12 acumulado entidad
08 A/ A (8) [< Zﬂ 31,;34;48;51;59;82;98;115
w1 N B(11) | [2550 |11;,29,37,72;75;76,86;89;
e s e 114;117;128
o ~ 12 C(7 | [s079] | 3;10;12;41;84;106;167
\ [\ Fos
o\ oa D(6) | [75129 | 9:15,27;101;109;170
L Gupo ST 00 E@) | [>129 17,22,25,99
12 c'\vr\ ) Nota: Entre paréntesis el nimero de entidades en
os |\ cada grupo.
044 |\ / \
0.0 T T T
1 3 5
GSINES
Ilustracion 9.6.5. Tabla 4.6.5.

Finalmente los valores “gustados’ del modelo neuronal MLP(4:3) pueden ser
considerados como los valores referencia del sector, pero para su utilizacion eficiente es
necesario realizar €l andlisis desglosado por tipologia de prestacion, (véase tabla5.6.5.).

Las conclusiones son las siguientes. En primer lugar, para el grupo A, en ninguna de
las prestaciones de las 8 entidades que lo forman, su valor mediano es superior a valor
mediano referencia del sector. Las entidades que configuran el grupo B, formado por 11

entidades, poseen tres prestaciones cuyos ratios son superiores a sector, Enfermedad, Sepelio,

Servicios a Automovilistas. En promedio deberian reducir un 15% su siniestralidad para

acercarse a los valores referencia. Para €l grupo C, siete entidades, |as prestaciones en peor

situacién son, Intervencion Quirdrgica, Servicios a Automovilistas. Para poder acercarse alos

valores referencia deberian reducir en promedio un 22% su siniestralidad. Para € grupo D,

las prestaciones son, Enfermedad, Invalidez®® e Intervencién Quirdrgica, con una reduccién

necesaria en promedio del orden del 40%.

% Estos grupos se han generado a partir de |as puntuaciones acumuladas por entidad.
® Si no se considera esta prestacion con valores atipicos, la reduccion deberia ser del orden del 16%.
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Y en ultimo lugar estén las entidades con mayores problemas (4), € grupo E, donde las

prestaciones peor posicionadas son tres, Larga Enfermedad, Invalidez e Intervencion

Quirdrgica, que necesitarian una reduccion del orden del 25% en promedio. Las prestaciones

de Sepelio y Asistencia Sanitaria a Socios, por muy poco, estan en linea con los valores

referencia.
Tabla 5.6.5.
Grupos Prestaciones Ratio mediano | Ratio mediano | Tamafio mediano
Scoring Shniestralidad | Sniestralidad | Carteras/ sector
sector modelo (Mill Ptas)
A Enfeemedad @ | @ - 61% 1
[< 25] LagaEnfermedad | - 60% | -
Accidentes 19% 58% 0.5
Sepelio 49% 61% 2
Servicios a Automovilistas 39% 60% 6
Asistencia Sanitaria a Socios 60% 73% 43
B Enfermedad 86% 73% 86
[25,50] [Invalidez 23% 57% 0.5
Intervencion Quirdrgica 62% 63% 6
Hospitalizacion Quirdrgica 44% 60% 2
Sepdlio 73% 64% 17
Servicios a Automovilistas 84% 61% 9
Asistencia Sanitaria a Socios 77% 78% 147
C Enfermedad 63% 75% 79
[50,75) [Invalidez 29% 61% 0.7
Intervencion Quirdrgica 81% 63% 39
Hospitalizacion Quirdrgica 43% 61% 9
Accidentes 37% 53% 28
Sepelio 36% 61% 7
Servicios a Automovilistas 96% 70% 72
Asistencia Sanitaria a Socios 52% 57% 5
D Enfermedad 76% 62% 25
[75;12@ Larga Enfermedad 49% 61% 0.3
Invalidez 157% 61% 0.6
Intervencion Quirdrgica 80% 63% 16
Hospitalizacion Quirdrgica 45% 62% 12
Accidentes 39% 57% 15
Sepelio 49% 61% 1
Asistencia Sanitaria a Socios 64% 61% 27
E Enfermedad 60% 60% 3
[>129 |[Larga Enfermedad 69% 62% 8
Invalidez 86% 60% 2
Intervencion Quirdrgica 104% 62% 22
Hospitalizacion Quirdrgica 56% 60% 5
Accidentes 28% 55% 7
Sepelio 74% 71% 73
Servicios a Automovilistas 39% 60% 37
Asistencia Sanitaria a Socios 87% 81% 312

Nota: En negrita se han sefialado, para cada grupo, |as prestaciones que poseen un ratio de siniestralidad “ mediano”
por encima del valor “referencia’ mediano del sector obtenido a partir de los valores ajustados del modelo
neuronal. (----) valores no disponibles.

Podemos observar que en términos generales las prestaciones en cada grupo mas
algjadas de los valores referencia coinciden con tamafios de carteras pequefias, en linea con

las recomendaciones obtenidas en el apartado 5.2.2.5., (véase tabla5.6.5.).
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llustracion 10.6.5.
Nota: Pagos por prestaciones (<200) Mill. Pats.

Los niveles de siniestralidad medianos de “referencia’ obtenidos a partir de los valores
gjustados del modelo neuronal utilizado, son relativamente estables respecto a tamafio de la
carteras de riesgo. Lailustracion 10.6.5. nos muestra donde se sittian |os mismos respecto a la
muestra observada para todo e sector sin distinguir por tipo de prestacion®. Pero si
distinguimos por tipologia de prestacion y obtenemos para cada caso € méximo de los valores
medianos de referencia anteriores, conseguimos unos niveles de siniestralidad del sector
“tedricos’ que pueden ser utilizados como puntos de referencia para las entidades y que
|6gicamente seran distintos conforme el sector evolucione a lo largo de los gercicios
econdémicos. Dichos valores son: Enfermedad (75%), Larga Enfermedad (62%), Invalidez
(61%), Intervencion Quirdrgica (63%), Hospitalizacién Quirdrgica (62%), Accidentes (58%),
Sepelio (71%), Servicios a Automovilistas (70%) y Asistencia Sanitaria a Socios (81%).

% Véase en el anexo 1 de este apartado, |os gréficos de dispersion por tipo de prestacion.





