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APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS MULTIVARIADO EN EL
ESTUDIO DEL RIESGO DE SINIESTRO ASOCIADO A LAS
CARACTERISTICAS DE LOS VEHICULOS EN LA CIUDAD DE QUITO

APPLICATION OF MULTIVARIATE ANALYSIS TECHNIQUES IN THE STUDY OF ACCIDENT RISK ASSOCIATED WITH
i . THE CHARACTERISTICS OF VEIjIICLES IN THE CITY OF QUITO
Garcia Sandra!, Jiménez Johnny?, Ordéiez Guillermo

Resumen. En este trabajo se analiza si las caracteristicas fisicas asociadas a los vehiculos de la ciudad de Quito influyen en la ocurrencia
de siniestros. Para ello se tomé una muestra de 62,474 vehiculos y se utilizaron las técnicas estadisticas multivariantes de Regresion
Logistica y de Andlisis de Correspondencias Multiples, a fin de estudiar las relaciones entre los factores fisicos de los vehiculos y la
ocurrencia de un siniestro. Con la ayuda del software estadistico IBM SPSS 22, se determiné que la marca, el tipo y el color del vehiculo son
caracteristicas que inciden en la probabilidad de ocurrencia de un siniestro.
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Abstract. In this paper we analyze if the physical characteristics associated to the vehicles of the city of Quito influence the occurrence of
accidents. For this, a sample of 62,474 insured vehicles was taken and the multivariate statistical techniques of Multiple Correspondence
Analysis and Logistic Regression were used, to study the relationships between the physical factors of the vehicles and the occurrence of a
casualty. With the help of the statistical software IBM SPSS 22, it was determined that the brand, type and color of the vehicle are

characteristics that affect the probability of occurrence of a loss.
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1. INTRODUCCION

Debido a la gran cantidad de accidentes de transito
que se producen, los propietarios de vehiculos
buscan protegerse ante un posible siniestro de
transito. En el presente trabajo se entendera como
“siniestro” a todo tipo de dafio fisico (choques,
golpes, rayones, etc.) incluido el robo de partes o
pérdida total que sufra el vehiculo asegurado. Las
empresas aseguradoras ofrecen coberturas que
ayudan a compensar las pérdidas econémicas que
pudiera sufrir un asegurado, siempre y cuando este
haya cancelado previamente la correspondiente
prima a la aseguradora, lo que le da derecho a exigir
una compensacion econdémica por los dafios
causados. El seguro le brinda al asegurado la
posibilidad de reducir significativamente las
pérdidas causadas, de tal manera que estas no
generen tanto impacto del que hubiera sufrido, sino
disponia de una poliza contratada.

Esta problematica origina en las aseguradoras el
interés de encontrar una forma técnica que les
permita estimar la probabilidad de que un vehiculo
sea propenso al riesgo de suftir un siniestro.
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Dentro del ambito de los seguros se han realizado
algunas investigaciones a nivel internacional, para
estudiar la siniestralidad, como los de Das & Sun
(2016) [1]; Paefgen, Staake, & Fleisch (2014) [2];
Hemrit, Arab, & Raissi (2013) [3], pero a nivel
nacional no existen estudios de similares
caracteristicas, lo que hace de esta investigacion
pionera dentro del mercado asegurador ecuatoriano
y servird como base para futuros trabajos en este
campo.

Es fundamental tener informacion relacionada con
las caracteristicas que definen a los vehiculos, por lo
cual se requieren variables que involucren a la
marca, categoria, color ytipo de los vehiculos
asegurados, ademas una variable relacionada con
el registro de siniestros. Estas variables se
obtuvieron de una muestra de 62,474 vehiculos
proporcionada por una aseguradora de la ciudad de
Quito.

A través de técnicas estadisticas multivariantes,
como el andlisis de correspondencias multiples y el
analisis de regresion logistica, se determinara la
propension al riesgo de un vehiculo segin sus
caracteristicas, pudiendo clasificarlo o discriminarlo
dentro del grupo de los que pueden sufrir o no un
siniestro, lo cual ayudara a las aseguradoras a
decidir si se le otorga o no la cobertura.

2. MARCO TEORICO
2.1 Analisis de Correspondencias. Es una técnica
multivariada factorial que busca reducir la
dimension de una tabla de datos formada por
variables cualitativas, con la finalidad de obtener un
numero pequeflo de factores, cuya interpretacion a
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posteriori hard que el problema investigado sea mas
simple de estudiar. [4]

El analisis de correspondencias al trabajar con
variables cualitativas, o con variables cuantitativas
categorizadas (por ejemplo, si se define la variable
edad, pero categorizada en distintos rangos de edad)
hace que posea dos caracteristicas importantes.

Primero, trabaja con frecuencias que son el
resultado de cruzar dos o mas variables. Segundo,
cuando se cruzan dos variables, utiliza como
individuos y variables las diferentes categorias
existentes. Esto hace posible aplicar el llamado
analisis de correspondencias simple (ACS), pero
cuando las categorias pertenecen a mas de dos
variables, el método se generaliza y se obtiene el
analisis de correspondencias multiples (ACM). [5]

Para el andlisis de correspondencias simple, los
datos de las dos variables se representan a través de
una tabla de contingencia, pero en el analisis de
correspondencias multiples, la tabla de contingencia
se convierte en una hipertabla que puede tener tres o
mas dimensiones, la cual no es muy facil de
representar y suele resumirse en la llamada tabla de
Burt. [4]

No se podria trabajar con wuna tabla de
contingencia de 2x2, como en el caso del analisis de
correspondencias simple, ya que la representacion
tabular de los datos ahora se complica, por lo cual
es necesario realizar un analisis de correspondencias
multiples, porque permite estudiar las relaciones
entre las modalidades de todas las wvariables
cualitativas consideradas.

En el analisis de correspondencias multiples se
disponen los datos en una tabla Z que se denomina
tabla disyuntiva completa, la cual estd formada por
un conjunto I de n individuos o filas, un conjunto J
de Q variables o caracteres cualitativos y por un
conjunto de modalidades o categorias excluyentes
1,---,m, para cada variable cualitativa. [4]

2.2 Regresion Logistica. Supongamos que
disponemos de un conjunto de variables, de las
cuales una es dicotdmica, que se considera como la
variable dependiente o variable respuesta, y ademas
se tienen dos o mas variables cualitativas o
cuantitativas, que se consideran como variables
independientes. Si se desea estudiar la relacion entre
esta variable dependiente y las demds variables
independientes, se aplica una técnica de analisis
multivariante conocida como regresion logistica
multiple.

En la regresion logistica multiple, la variable
dependiente, se dice que es dicotomica o binaria,
porque esta sé6lo puede tomar dos valores 0 o 1, que
definen caracteristicas opuestas o mutuamente
excluyentes, por ejemplo: ser o no propenso a sufrir
un accidente de transito. Ademas, en el modelo para
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cada variable independiente cualitativa, se tendran
que generar variables DUMMY, por ejemplo, si se
tiene una variable cualitativa con K categorias, se
deberan generar K — 1 variables DUMMY, cada una
de las cuales tomara el valor 0 o 1, es decir, que la
variable DUMMY tomard el valor de 1 si un
individuo pertenece a una determinada categoria de
la variable cualitativa y tomara el valor de 0 en caso
contrario, de tal manera que todas las categorias de
la variable cualitativa puedan ser representadas en el
modelo [6]

En la regresion logistica multiple ademas de
encontrar la relacion entre la variable dependiente y
las demdas variables independientes, se busca
determinar la medida de dicha relacion y estimar la
probabilidad de que ocurra o no el evento que
define la variable dependiente en funcion de los
valores que tomen las variables independientes. [5].
Sean, y wuna variable dependiente, que toma

valores que so6lo pueden ser: 1 con probabilidad p

0o 0 con probabilidad 1-p, y x;,x,,---,x, las

variables  independientes,
cuantitativas o cualitativas.

Un modelo de regresion logistica multiple busca
estimar la probabilidad de que ocurra un
determinado evento, es decir, la probabilidad de que
un individuo i elija una respuesta binaria (1 o 0) en
funcion de los valores que tomen las variables
independientes, x;;, Xy, 5 X,; - [5]

que pueden  ser

La expresion matematica del modelo de regresion
logistica multiple esta dado por:
eﬂo*/”l*h Byt B,

E(yi):P(yi:1|xl[ax2[7"'axm): bi= 1+eﬁo+ﬂ|-‘n+ﬂz"'zﬁ AP

o simplemente expresado como:
eﬁo*ﬁl*’u’fﬁ'ﬂ‘z:Jr

Pi= 1+eﬂ0+ﬂlxli+ﬁzxz,'+ et B Xy

B X

De manera equivalente, este modelo se puede
representar por medio de las siguientes expresiones:

P _ Pt Pt foxyt o+ By,
I-p

p,
h(ﬁ) =Po + Prxii + Boxy + o+ fxy,
i

Para poder realizar el ajuste de este modelo y la
estimacion de los parametros S, B, B5, ==+, B, se
usa el método de maxima
verosimilitud (EMV).

En primer lugar, se construye una funcion L, que
se denomina funcidon de verosimilitud, la cual es
usada para expresar la probabilidad de los datos
observados como una funcidon de parametros

estimacion  por

desconocidos. Los valores ,[;’0, ﬁl,ﬁz, ~~,,é,, que
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permiten maximizar la funcion L, son los llamados
estimadores maximoverosimiles de los parametros

Bo> Bis Brs -+, B, Es decir, que este método
calcula los valores S, B, B2, --*» B, que son
estimadores de los pardmetros desconocidos
Bo- B> Brs -, By, Y son tales que maximizan la

probabilidad de que con ellos se puedan obtener los
valores observados. [5]

Cuando ya se haya ajustado el modelo y
encontrado los estimadores maximos verosimiles

ﬂo»ﬁlsﬂ2’ "'uBn

La estimacion de la probabilidad p viene dada por:

eﬂ0+ﬂ|x|i+ﬂ2x2[+ et Xy

ﬁ i = 5.5 5 ) H

! 1+ eﬂo*ﬂlxlﬁﬂzxzﬁ By Xi

Que estima la probabilidad de que un individuo elija
la respuesta binaria 1 dado un determinado valor de
las variables independientes x;;, Xo;, "+, X,;; -

Una expresion equivalente a la anterior es:

Pi — eﬁo*ﬁr‘h*/}z«fzﬁ 4

1-p;

Que se denomina “odds” o “ventaja”, y se define
como el cociente entre la probabilidad de que ocurra
el evento de interés, que en regresion logistica es
siempre y; =1, y la probabilidad de que dicho

evento no ocurra, es decir, estima la ventaja o
preferencia de un individuo por la respuesta 1 de la
variable dependiente frente a la respuesta 0 para
cada valor de las variables independientes. [5]

Si se toma el logaritmo natural al odds, se obtiene
un modelo lineal que se denomina transformacion
logistica o simplemente modelo logit, a diferencia
de la probabilidad p;, que constituye un modelo no

lineal o modelo logistico. Este modelo en funcion
del logaritmo del odds, es importante porque
permite que los coeficientes del modelo se puedan
interpretar  sencillamente en  términos  de
independencia o asociacion entre variables. [4]

El modelo logit, se puede expresar como:

m(%} = Po+ Pixi+ Poxoi+ -+ BXy
1

La prueba de significancia en la regresion logistica
multiple es parecida a la prueba de significancia en
la regresion multiple. En primer lugar, se realiza
una prueba para probar la significancia global del
modelo, por lo cual se deben plantear y contrastar
hipétesis sobre los coeficientes de regresion en
forma conjunta. Esto permite verificar si las
variables independientes que estan presentes en el
modelo ajustado estan relacionadas
significativamente con la variable dependiente. [21]
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Las hipotesis para probar la significancia global
son las siguientes:

Hy:p=p=+=p5,=0

H, : Al menos algin 8, #0,Vi=12,---,n

Esta prueba de significancia global se basa en el
valor del estadistico de prueba G que se define
como:

G =-2In Verosimilitud del modelosdlo conla constante(Lg)]

Verosimilitud del modelo seleccionado (Lp)

El estadistico G se distribuye como una ji-
cuadrada y? con p-1 grados de libertad, donde p es

el namero de parametros en el modelo bajo estudio.

El estadistico G estd basado en la funciéon de
verosimilitud de cada modelo y permite comparar la
probabilidad de que los valores estimados por cada
modelo representen a los valores observados de la
variable dependiente. [5]

Para poder realizar el contraste de hipotesis de esta
prueba, se aplica el método del valor critico que
genera la siguiente regla de rechazo:

Meétodo del valor critico:
Rechazar Hy si G = ){Za'(p_l)

Donde a es el nivel de significancia y p-1 son los
grados de libertad.

Si se rechaza la hipétesis nula, se concluye que el
modelo global es significativo.

Si después de haber realizado la prueba G, esta
indico6 que si existe una significancia global, lo
siguiente a realizar es determinar si la contribucion
que hace cada variable independiente al modelo es
significativa, para lo cual se utiliza una prueba de
significancia individual para cada coeficiente de
regresion, que estd basada en el estadistico W de
Wald. [5]

Las hipotesis
individual son:
Hy:p,=0
H :p,#0,Vi=12,---,n
El valor del estadistico de prueba W se define

como:
~ 2
SE(5;)

Este estadistico es igual al cuadrado de la razén
entre el estimador del coeficiente de la variable
independiente y el estimador de su error estandar, y

para probar la significancia

sigue una distribucion una ji-cuadrada ;(2 con 1

grado de libertad si la variable independiente es
cuantitativa, pero si la variable independiente es
cualitativa, el mimero de grados de libertad es igual
al niimero de categorias menos uno. [5]
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Para poder realizar el contraste de hipotesis de esta
prueba, se aplica el método del valor critico que
genera la siguiente regla de rechazo:

Método del valor critico:
Rechazar Ho siW = x%,, o

Rechazar Hy si W > Xza(p—l)

Donde o es el nivel de significancia, p es el
nimero de categorias de la variable cualitativa y
(p — 1) son los grados de libertad. Si se rechaza la
hipotesis nula, se concluye que la variable
independiente es estadisticamente significativa.

3. DATOS

A continuacion, se describen las variables que se
utilizan en los modelos presentados en esta
investigacion:

Categoria: Variable cualitativa dicotomica que
permite determinar la categoria del vehiculo, la cual
puede tomar dos valores (categorias) posibles, que
se codifican como: 0 (Liviano) y 1 (Pesado).

Marca: Variable cualitativa, de caracter nominal
que permite determinar la marca del vehiculo.
Puede tomar los siguientes valores (categorias)
posibles, los cuales se los codifica como: 0
(Chevrolet), 1 (Hyundai), 2 (Kia), 3 (Toyota), 4
(Nissan), 5 (Suzuki), 6 (Ford), 7 (Volkswagen), 8
(Mazda), 9 (Renault), 10 (Great Wall), 11
(Mitsubishi), 12 (Honda), 13 (Hino), 14 (Skoda) y
15 (Otra).

Tipo: Variable cualitativa, de caracter nominal que
permite determinar el tipo del vehiculo, la cual
puede tomar los siguientes valores (categorias)
posibles, que se codifican como: 0 (Sedan), 1
(Todoterreno), 2 (Camioneta), 3 (Camidn), 4 (Moto)
y 5 (Otro).

Color: Variable cualitativa, de caracter nominal
que permite determinar el color del vehiculo. Puede
tomar los siguientes valores (categorias) posibles,
los cuales se los codifica como: 0 (Plateado), 1
(Blanco), 2 (Plomo), 3 (Negro), 4 (Rojo), 5 (Azul),
6 (Beige), 7 (Dorado), 8 (Verde), 9 (Concho de
vino), 10 (Gris), 11 (Celeste) y 12 (Amarillo).

Siniestro: Variable dependiente o respuesta, de
naturaleza cualitativa dicotémica, que permite
determinar si el vehiculo bajo estudio sufrié o no un
siniestro, la cual puede tomar dos valores posibles,
que se codifican como: 0 (No hubo Siniestro) y 1
(Hubo Siniestro).

Afo: Variable cuantitativa discreta, que permite
determinar el afio de fabricacion del vehiculo.
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4. METODOLOGIA

Para el Analisis de Correspondencias multiples se
redefinieron las variables Marca, Color y Tipo, dado
que tienen muchas categorias se crearon nuevas
categorias que agrupen a las originales de acuerdo
con su peso, es decir, a la frecuencia de
siniestralidad que presentaron estas clases. Las
tablas 1, 2 y 3 resumen este proceso.

Tabla 1:
Recategorizacion de la variable Marca
Frecuencia
Codificacién Siniestralidad Intervalo Marca Frecuencia
relativa
CHEVROLET 2,352 28.96%
GM1 ALTA 2900 HYUNDAI 1,096 13.49%
KIA 985 12.13%
TOYOTA 655 8.06%
GM2 MEDIA 500z f <900
NISSAN 493 6.07%
VOLKSWAGEN 394 4.85%
FORD 373 4.59%
OTRA 372 4.58%
GM3 BAJA 200z f <500
RENAULT 340 4.19%
MAZDA 330 4.06%
SUZUKI 320 3.94%
GREAT WALL 170 2.09%
MITSUBISHI 89 1.10%
GM4 MUY BAJA <200 HONDA 77 0.95%
SKODA 41 0.50%
HINO 35 0.43%
Tabla 2:
Recategorizacion de la variable Color
Frecuencia
Codificacién Siniestralidad Intervalo Color Frecuencia
relativa
PLATEADO 1,636 20.14%
BLANCO 1,403 17.27%
GC1 ALTA 2900
PLOMO 1,326 16.33%
NEGRO 926 11.40%
ROJO 783 9.64%
GC2 MEDIA 500< f <900
AZUL 512 6.30%
DORADO 354 4.36%
BEIGE 292 3.60%
GC3 BAJA 200< f<500 | CONCHO
260 3.20%
DE VINO
VERDE 243 2.99%
GRIS 172 2.12%
OTRO 104 1.28%
GC4 MUY BAJA <200 CELESTE 75 0.92%
AMARILLO 32 0.39%
ACERO 4 0.05%
Tabla 3:
Recategorizacion de la variable Tipo
Frecuencia
Codificacion Siniestralidad Intervalo TIPO Frecuencia
relativa
SEDAN 3,880 47.77%
GT1 ALTA 22000 TODO
2,848 35.07%
TERRENO
GT2 MEDIA 1000z f< 2000 CAMIONETA 1,104 13.59%
CAMION 147 1.81%
GT3 BAJA <1000 OTRO 93 1.15%
MOTO 50 0.62%
. . ’
Por el contrario, las variables Categoria

(LIVIANO, PESADO) y Siniestro (NO HUBO
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SINIESTRO, HUBO SINIESTRO) como sdlo
tienen dos categorias se las analizard sin realizar
cambio alguno.

Para la variable Ao, se la recodificara, agrupando
los afios de fabricacion de acuerdo con el percentil
25,50 y 75, ya que para el analisis multivariado se
requiere que esta variable sea cualitativa, por lo cual
se la renombrara a Afo segin percentil. Esta
variable abarca las categorias 1, 2, 3 y 4, agrupan a
los afios de fabricacion de acuerdo con los
intervalos, [1949, 2007), [2007, 2011), [2011, 2013)
y [2013, 2015].

Con la finalidad de favorecer la interpretacion de
los resultados del ACM respecto a la relacion entre
la variable Siniestro con el resto de las variables se
consideraron 7 dimensiones.

Luego, se efectta el analisis de regresion logistica,
para lo cual se realizaron algunas pruebas, tratando
de encontrar el mejor modelo. Se utiliz6 el proceso
de introduccién manual de variables a SPSS, donde
se prob6 primero con todas las variables y se fueron
eliminando sucesivamente variables que no fueron
significativas, ademas se probd con interacciones
entre las variables, este proceso se fue repitiendo
hasta que se encontré6 un conjunto de variables
donde todas fueran significativas, de esa manera se
logré determinar el modelo que mejor se ajusta a los
datos observados.

La descripcion y analisis de datos, se obtuvo en
base a la introduccion de las variables Color, Marca
y Tipo, a través de las cuales se encuentra el modelo
de regresion logistica. Debido a que las variables
mencionadas son categodricas, y para poder aplicar
el analisis de regresion logistica, se necesita
recodificarlas, creando variables DUMMY cuyo
nimero es igual al numero de categorias de la
variable original pero disminuida en uno. En la
Tabla 4 se muestran las codificaciones de las
variables categoricas.

Tabla 4:

Codificaciones de variables categéricas
Codificacién de variables DUMMY

Variables originales y sus categorias
COLOR(1) [ COLOR(2) [ COLOR(3)

GC1 1 0 0

1
COLOR

0 ]
GC3 o [} 1
o o

[}

MARCA(1) | MARCA(2) | MARCA(3)

GM1 1 0 0

GM2 o 1 o
MARCA

GM3 0 0 1

GMa 0 0 0

TIPO(1) | TIPO(2)

GT1 1 [}
TIPO GT2 [ 1
GT3 0 0

Los analisis estadisticos se desarrollaran usando el
software IBM SPSS version 22.

5. RESULTADOS Y ANALISIS DE
CORRESPONDENCIAS MULTIPLES
(ACM)

Los resultados obtenidos del ACM se describen y
analizan como sigue. En la Tabla 5, se muestran las
medidas discriminantes por variable, y se pueden
identificar las puntuaciones que tiene cada una de
cllas en la dimension correspondiente, las cuales
permiten ver cuanto discrimina cada variable en la
dimension respectiva.

Tabla S:
Medidas discriminantes por variable
Dimensién Media
1 2 3 4 5 6 7
CATEGORIA 076 | 003 | 000 | 001 | 000 | 000 0.00 0.11
MARCA 018 | 029 | 037 | 032 | 011 | 005 0.04 0.19
TIPO 078 | 005 | 036 | 009 | 005 | 0.04 0.00 0.20
COLOR 005 | 045 | 010 | 019 | 034 | 037 0.62 0.30
SINIESTRO 0.01 001 | 002 | o001 | 000 | o054 0.29 0.13
ANO SEGUN
003 | 047 | 027 | 045 | 054 | 001 0.04 0.26
PERCENTIL
Total activo 1.80 129 112 | 106 1.05 1.01 0.99 119
%devarianza | 29.96 | 21.47 | 18.63 | 17.69 | 17.43 | 16.85 | 16.53 | 19.79

En esta tabla, el ACM permitid6 encontrar las
dimensiones donde la variable SINIESTRO fuera
significativa, es decir, las dimensiones que
presenten los mayores pesos. Se seleccionaron las
dimensiones 6 y 7, por presentar pesos de 0.54 y
0.29 respectivamente, estas dimensiones son las que
permitirdn conseguir una mejor discriminacion entre
la variable SINIESTRO vy el resto de variables.

En la Figura 1, se grafican las medidas
discriminantes correspondientes a las dimensiones 6
y 7, donde se puede apreciar que se forman dos
grupos de variables de acuerdo con la cercania que
estas presentan.

Figura 1:
Medidas discriminantes por variable

COLOR

Dimensién 7

% T T T T
0o L] 02 03 04 05 L]

Dimensién &

En el primer grupo estan las variables COLOR y
SINIESTRO, indicando una relacion existente entre
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ellas; mientras que, en el segundo grupo se
distinguen  las  variables ANO  SEGUN

PERCENTIL, MARCA, CATEGORIA y TIPO las
cuales se encuentran relacionadas entre si, dada su
cercania en el grafico.

En la Figura 2, se presenta el diagrama conjunto de
puntos de categorias de las variables objeto de
estudio, que permite representar las
correspondencias entre todas las variables y sus
respectivas categorias. En este grafico se pueden
observar las relaciones entre las categorias de todas
las variables y las categorias de la variable
SINIESTRO.

Figura 2:
Diagrama conjunto de puntos de categorias
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En este diagrama, se puede apreciar que la
categoria GM4 de la variable MARCA, que agrupa
a las marcas GREAT WALL, MITSUBISHI,
HONDA, SKODA e HINO; y la categoria GC2 de
la variable COLOR, compuesta por los colores
ROJO y AZUL; se relacionan con la categoria
HUBO SINIESTRO de la variable SINIESTRO, ya
que se encuentran cercanas entre ellas. Es decir, que
los vehiculos de marca GREAT WALL,
MITSUBISHI, HONDA, SKODA ¢ HINO, que son
de colores ROJO y AZUL, estan mas relacionados
con la existencia de siniestralidad.

6. RESULTADOS Y ANALISIS DE
REGRESION LOGISTICA (ARL)

Los resultados que se obtuvieron con el ARL
permitieron identificar cuéles son los factores que
influyen significativamente en la probabilidad de
que un vehiculo sufra un siniestro, cuyo analisis se
describe a continuacion.

La codificacion de las wvariables categoricas
permitié determinar la significancia global del
modelo que contiene estas variables, la cual esta
basada en el valor del estadistico de prueba G.

Las hipodtesis para probar la significancia global son
las siguientes:

Hy:py=py=-=p,=0
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H, : Al menos algin g, #0,Vi=12,---,n

Este contraste de hipotesis se lo realizd a través de
la prueba de Omnibus que provee SPSS, y se
obtuvieron los siguientes resultados: El valor del
estadistico de prueba G es 269.12, con 8 grados de
libertad y el valor-p de la prueba es igual a 0 (menor
a 0.05), por lo que existe evidencia estadistica para
rechazar la hipotesis nula. Por lo tanto, al menos
uno de los coeficientes de las variables
independientes es diferente de cero.

Como en la prueba de Omnibus se obtuvo que al
menos uno de los coeficientes de las variables
independientes que estan presentes en el modelo, es
diferente de cero, hay que determinar cudles son las
variables que tienen coeficientes que son
estadisticamente significativos a un nivel de
significancia de 0.05, por lo cual se utiliza una
prueba de significancia individual para cada
coeficiente de las variables independientes que se
basa en el estadistico W de Wald. Se realizd el
siguiente contraste de hipotesis.

H,:p=0
H :p #0,Vi=12,,n

En la Tabla 6 se pueden observar los resultados de
efectuar los contrastes de hipdtesis a cada uno de los
coeficientes de las variables independientes.

Tabla 6:
Variables en el Modelo de Regresion Logistica
Coef. ef 1. C. (95%)
Error Estadistico Valor
Factores Var. G.L (Odds | Odds Ratio (ef)
estandar de Wald (W) P .
(B) Ratio) | L.inf. | L Sup.
Constante | -2.69 0.09 864.74 1 0.00 0.07
MARCA(1) | -0.15 0.06 7.32 1 0.01 08 | 077 | 096
MARCA(2) | -0.07 0.06 113 1 0.29 0.94 0.83 1.06

MARCA(3) | -0.11 0.06 3.53 0.06 0.90 0.80 1.01

TIPO(1) 0.83 0.06 172.40 0.00 229 2.02 2.59

TIPO(2) 0.70 0.07 102.24 0.00 2.02 176 232

COLOR(1) 0.15 0.06 7.49 0.01 117 1.05 130

COLOR(2) 0.07 0.06 132 0.25 1.07 0.95 121

| el e R R] -

COLOR(3) 0.28 0.06 19.20 0.00 132 117 1.49

En base a esto, se puede afirmar que existe
evidencia estadistica para no rechazar la hipotesis
nula por medio del estadistico de Wald y con
valores p asociados (p>0.05), para los coeficientes
de las variables DUMMY, MARCA(2), MARCA(3)
y COLOR(2), lo cual significa que estos
coeficientes no son estadisticamente significativos.
Por el contrario, los coeficientes de las variables
DUMMY, MARCA(1), TIPO(1), TIPO(2),
COLOR(1) y COLOR(3), de acuerdo con sus
estadisticos de prueba y valores-p respectivos
(p<0.05), se rechaza la hipotesis nula del contraste
de hipotesis planteado, lo cual significa que estos
coeficientes son estadisticamente significativos.

Un modelo de regresion logistica debe estar
formado s6lo con variables que sean
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estadisticamente significativas, por lo cual deben
eliminarse las variables cuyos coeficientes no
fueron estadisticamente significativos, es decir, se
eliminan las variables DUMMY que globalmente
no aportan en la solucidon del modelo, las cuales
son: MARCA (2), MARCA (3) y COLOR (2). En
base a esto se obtuvieron los siguientes resultados,
los que aparecen en la siguiente tabla.

Tabla 7:
Variables que quedan en el Modelo de Regresion Logistica
Coef. ef 1. C. (95%)
Error Estadistico Valor
Factores Var. G.L (Odds | Odds Ratio (e”)
estandar de Wald (W) [

B Ratio) | L.Inf. | L.Sup.
Constante -2.69 0.09 864.74 1 0.00 0.07
MARCA(1) | -0.15 0.06 7.32 1 0.01 0.86 0.77 0.96
TIPO(1) 0.83 0.06 172.40 1 0.00 2.29 2.02 2.59
TIPO(2) 0.70 0.07 102.24 1 0.00 2.02 176 2.32
COLOR(1) | 0.15 0.06 7.49 1 0.01 1.17 1.05 1.30
COLOR(3) | 0.28 0.06 19.20 1 0.00 132 117 1.49

En la Tabla 7 se puede distinguir que los
coeficientes de las variables DUMMY, MARCA
(1), TIPO (1), TIPO (2), COLOR (1) y COLOR (3),
son significativos ya que sus respectivos valores-p
son menores a 0.05 (p<0.05), por lo tanto, estas
variables son las que finalmente componen el
modelo.

Para evaluar la bondad del ajuste del modelo
obtenido, se realizd6 la prueba de Hosmer-
Lemeshow, la cual realiza el siguiente contraste de
hipétesis:

H, : El modelo seleccionado ajusta bien a los datos
Hl | HO

El valor del estadistico de prueba chi-cuadrado es
6.95, con 8 grados de libertad y el valor-p de la
prueba es igual a 0.33 (mayor a 0.05), por lo cual,
existe evidencia estadistica para no rechazar la
hipétesis nula. Por lo tanto, el modelo seleccionado
ajusta bien a los datos observados.

Otra forma que se utilizé para evaluar la bondad
de ajuste del modelo fue a través de la tasa global
de aciertos que se obtiene de la tabla de
clasificacién de resultados que permite analizar la
capacidad predictiva del modelo obtenido, la cual
plantea el siguiente contraste de hipdtesis:

H, :Numero de casos correctamente clasificados

por el modelo no difiere de la clasificacion esperada
solo por efecto del azar.
H]: = HO

En la Tabla 8 se puede observar la clasificacion de
resultados, donde el porcentaje global de aciertos
fue de 73%, ademas se presenta el test de Huberty
que permite comprobar la significacioén estadistica
de esta tasa y de esta manera contrastar las hipdtesis
anteriores. De este test se obtiene el numero
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esperado de casos correctamente clasificados
debidos al azar (e) que es igual a 48,341.82, a partir

del cual se calcula el valor del estadistico Z que
se distribuye normalmente, cuyo valor es igual a
26.17. Si se compara este valor con el valor de 1.96
obtenido de la tabla de una distribucion normal para
un nivel de significancia de 0.05, se tiene que el

valor del estadistico Z " =26.17 > 1.96, por lo cual,
se puede afirmar que existe evidencia estadistica
para rechazar la hipdtesis nula, y se concluye que la
tasa global de aciertos del modelo es
significativamente mayor que la que se hubiera
obtenido debido al azar. En otras palabras, el
modelo seleccionado clasifica adecuadamente a los
datos observados.

Tabla 8:
Tabla de clasificacion de resultados
Pronosticado
Observado SINIESTRO
Correccién de porcentaje
NO si

NO 43,778 10,574 80.5
SINIESTRO _

si 6,295 1,827 225
Porcentaje global 73.0

e =48,341.82 Z" =26.17

En base a los resultados obtenidos se encuentra
que el modelo de regresion logistica permite estimar
la probabilidad de que un vehiculo sufra un siniestro
dados los valores de las variables independientes,
es:

¢ 269-0.15%) +0.83%, +0.70x;+ 0.15%, +0.28x

p= |4 o~ 269-015%; +0.83%, +0.70x;+0.15x, +0.28x;
Que en forma resumida se puede expresar como:
1
p= 14+ 209+ 015, ~0.83x, ~0.70x,-0.15x, ~0.28x;
Donde:
Xi: MARCA(1)
Xo: TIPO(1)
X3: TIPO(2)

X4: COLOR(1)
Xs: COLOR(3)

Como a los datos observados ya se les ajustd un
modelo de regresion logistica, lo que ahora sigue es
su interpretacion. Para esto se consideraran las
categorias que tienen el valor de 1 en las variables
DUMMY, ya que a partir de estas categorias se
realizara la interpretacion. En esta investigacion, las
categorias cuyas variables DUMMY tienen el valor
de 1 son las siguientes: GM1, GT1, GT2, GCl y
GC3. Estas categorias estan asociadas a las
variables que resultaron significativas en el modelo.
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En la tabla 7 se presentan los valores del Odds ratio,
tal que, si el valor del odds ratio es mayor a 1,
indica que es mas probable que ocurra el evento de
interés, HUBO SINIESTRO, en relacion con la no
ocurrencia de dicho evento; caso contrario, si este
valor es menor a 1, indica que es menos probable
que ocurra el evento de interés HUBO SINIESTRO.
En base a esto se puede interpretar que:

Si un vehiculo es de las marcas del grupo GM1,
entonces es menos probable que sufra un siniestro a
que sea de las marcas del grupo GM4.

Si un vehiculo es del tipo SEDAN o
TODOTERRENO (GT1), entonces es mas probable
que sufra un siniestro a que sea del tipo CAMION,
MOTO u OTRO (GT3, que es la categoria de
referencia).

Si un vehiculo es del tipo CAMIONETA (GT2),
entonces es mas probable que sufra un siniestro a
que sea del tipo CAMION, MOTO u OTRO (GT3,
que es la categoria de referencia).

Si un vehiculo es de color PLATEADO, BLANCO,
PLOMO o NEGRO (GCl), entonces es mas
probable que sufra un siniestro a que sea de color
GRIS, CELESTE, AMARILLO, ACERO u OTRO
(GC4, que es la categoria de referencia).

Si un vehiculo es de color DORADO, BEIGE,
CONCHO DE VINO o VERDE (GC3), entonces es
mas probable que sufra un siniestro a que sea de
color GRIS, CELESTE, AMARILLO, ACERO u
OTRO (GC4, que es la categoria de referencia).

7. CONCLUSIONES
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Después de los resultados obtenidos sobre la
siniestralidad en el ramo de seguros de vehiculos en
la ciudad de Quito, es necesario que las compaiiias
aseguradoras efectuen estudios sobre este y los
demas ramos que ofrecen, debido a la insuficiencia
de los mismos. En las pdlizas recogen informacion
valiosa tanto del cliente como del vehiculo, pero no
cuentan con una herramienta que les ayude a
discriminar el riesgo de sufrir un siniestro cuando
otorgan una cobertura.

Este trabajo se basé en brindar conocimiento a
través de modelos multivariados; en primer lugar,
un modelo ARL que fue ajustado a los datos y
permiti6 medir el riesgo asociado a las
caracteristicas de los vehiculos; en segundo lugar, a
través del ACM se establecieron las relaciones que
existen entre las variables seleccionadas, lo cual
generaria un enorme beneficio para las aseguradoras
ya que pueden disponer de estos modelos para entre
otras utilidades, decidir si se otorga una cobertura.

Comparando los resultados obtenidos en los dos
modelos multivariados utilizados en el estudio, se
determina que ambas técnicas identifican diferentes
factores en relacion con la presencia de
siniestralidad, sin embargo, en el analisis de
regresion logistica, el modelo obtenido integro
ademas el color y el tipo de vehiculo, cuyas
variables no fueron asociadas en el analisis de
correspondencias multiples.
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