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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL Y RIESGOS FINANCIEROS
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

CAPITULO |

1. OBJETIVO Y GENERALIDADES
1.1. INTRODUCCION

La aparicion de los vehiculos en la evolucién del mundo ha sido un logro
extraordinario para el progreso del hombre y acorde al avance tecnolégico
se ha vuelto indispensable para el desarrollo de las actividades cotidianas
de la humanidad, pero su invento trae como consecuencia la aparicion del
riesgo producto de factores como los accidentes y robos, no puede
desconocerse el problema severo que ellos ocasionan a la salud publica,
debido a esto aparecen y se crean los seguros de vehiculos en el mundo
los que brindan cobertura a los siniestros que ocurren producto de los

accidentes.

El exceso de velocidad, el alcoholismo, falta de uso de cinturon de
seguridad estan entre las principales causas que ocasionan dafios y el
fallecimiento por accidentes de transito de cerca de 1.25 millones de
personas en el mundo, el 90% de las muertes ocurren en paises de
mediano y bajos ingresos [1]. Segun el Banco Interamericano de
Desarrollo (BID), en América Latina y El Caribe ocurren 17 muertes por
cada 100.000 personas y este organismo estima que para el 2020 esta
region podria tener la tasa mas alta del mundo con 17 fallecidos por cada
100000 habitantes [2].

El Ecuador no es ajeno a estas cifras, segun la Agencia Nacional de
Transito de enero a diciembre del 2015 ocurrieron 35706 siniestros a nivel
nacional, entre las causas mas probables se tienen el no respetar las
sefiales reglamentarias de transito con 13,71%, conducir de manera
desatenta a las condiciones de transito con el 12,62%, rebasar los limites
de velocidad con el 10,58%. En cuanto a las caracteristicas, se tiene que
los principales tipos de vehiculos involucrados en siniestros de transito

son automoviles con el 42%, motos con un 18% y camionetas con el 13%

3].
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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS

MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL Y RIESGOS FINANCIEROS
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

Se tiene ademas al mes de diciembre 2015 que los tipos de siniestros que
tienen mayor porcentaje de incidencia en nuestro pais, son los choques
laterales con el 28,37%, atropellos con el 14,40% y estrellamientos con un
12,95%, los tres eventos cubren mas del 50% de todos los tipos de dafios
reportados y que afectan tanto a los que conducen y sus acomparfantes
como a los peatones y ciudadania en general, lo que preocupa y debe
motivar a las autoridades gubernamentales a tomar medidas para mitigar

el riesgo asociado a vehiculos [3].

Las cifras presentadas evidencian una relacion asociada a las
caracteristicas de los vehiculos, ademas una falta de control y de
precaucion al momento de conducir, asi como del desconocimiento de las
sefales de transito de la mayoria de los ecuatorianos y aunque existen
cursos de conduccion el numero de accidentes de transito aiun son
grandes junto a la gravedad de los dafios que estos causan, como se
observa en la figura 1.

Comparativo del mes de diciembre
por tipo de evento

2015 m 2014
Fallecidos j-, %38
I
2173
Lesionados 2445
I
Siniestros ] 53304646

Figura 1: Tipos de Eventos

Fuente: Agencia Nacional de Transito (ANT) — Autor: Guillermo Ordéfiez L.

Las cifras de los tipos de eventos ocurridos al mes de diciembre
evidencian una reduccion para el afio 2015 respecto del afio 2014. Para
lesionados cuyo porcentaje de variacion es del -11% [4]. Pero, existe un

aumento para siniestros del 4% en variacion [3]. Y por dltimo, para
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VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

Y RIESGOS FINANCIEROS

fallecidos 7% [5]. Esta alza en los indices de siniestralidad terminando el

afo 2015 son preocupantes ya que se mantienen altos.

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las estadisticas de accidentes de transito en el Ecuador son
preocupantes por la cantidad de muertes y dafios materiales que estos
provocan, junto a la severidad con la que ocurren los siniestros, que
ademas de causar las pérdidas de vidas humanas, también son notables
las pérdidas econdmicas que se producen y en muchos casos incluso es
irrecuperable el bien (vehiculo) por el estado irreparable en el que queda.
Las compafiias de seguros han tomado parte de este problema, creando
coberturas de seguros para vehiculos ante la existencia de la necesidad
de los usuarios de contar con un respaldo econémico ante cualquier
eventualidad que se pueda presentar, pero a medida que crece el nUmero
de personas que buscan asegurar sus vehiculos, crece el riesgo de sufrir
siniestros y aumenta la probabilidad del pago de liquidaciones por parte
de las compalfiias de seguros, esto es un problema para las aseguradoras
ya que no cuentan con un estudio técnico que les permita validar las
caracteristicas de los vehiculos, muchas veces basan sus decisiones en
reportes de los organismos oficiales y en estadisticas de la misma
compariia sobre este tipo de seguro, pero no pueden decidir de manera
Optima y mas aun estimar si los vehiculos asegurados son propensos a

sufrir algun accidente.

Es necesario conocer si las caracteristicas de los vehiculos estan
asociadas directamente en los accidentes de transito, no existen analisis
cientificos de sus caracteristicas como una posible y muy influyente causa

en la ocurrencia de los siniestros en nuestro pais.

Esta problematica se puede afrontar desde diferentes perspectivas,
dependiendo de las caracteristicas que se analicen acerca de los

vehiculos, es primordial contar con variables que se incluyen en
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Y RIESGOS FINANCIEROS

cada poliza, tales como marca, categoria, color, ademas variables como
el registro de siniestros, tipo de vehiculo asegurado, entre otras que se
pueden obtener a través de una muestra de vehiculos asegurados de una
compafila aseguradora en la ciudad de Guayaquil, ya que por ser la
ciudad mas grande del Ecuador, cuenta con un importante nimero de
vehiculos a nivel nacional. También es de interés estimar la probabilidad
de ocurrencia de siniestros de vehiculos en la ciudad, ademas cuantificar

la cantidad de siniestros acontecidos y la forma en que se relacionan.

El presente trabajo desarrolla un modelo para estimar la propension al
riesgo de los vehiculos asegurados segun sus caracteristicas, a través de
técnicas estadisticas multivariadas, tales como el analisis de regresion
logistica y el andlisis de correspondencias multiples, etc., que permitiran
a las compafias de seguros estimar el riesgo asociado a las
caracteristicas de los vehiculos y de esta manera clasificarlo o
discriminarlo como proclive a sufrir o no un siniestro y decidir si se otorga
cobertura. Se pueden citar algunas investigaciones realizadas en éste
campo a nivel internacional, como los de: Chen H, Libo Caoa L, Logan D.
(2012) [6]; Hemrit W, Ben Arab M, Raissi N. (2013) [7], que serviran de
referencia para realizar el presente proyecto que sera pionero en el pais.

1.3. JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

El ramo de Seguros de Vehiculos es el de mayor demanda en nuestro
pais, con una participacion que supera el 25% del total de primas emitidas
en todos los ramos de seguros entre los afios 2011 y 2013, esto es debido
a la frecuencia y severidad con la que ocurren accidentes de transito y
mas aun en las grandes ciudades [8]. Segun La Agencia Nacional de
Transito, las cifras en el mes de diciembre del 2015 fueron de 3446
siniestros, en la tabla 1, se presentan las cifras de accidentes

desagregado por provincias [3].
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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

Siniestros por Provincia a nivel Nacional (Trimestres 2015)
Provincias Ene- Abr- Jul- O(_:t- Total 2015 %
Mar Jun Sep Dic
Azuay 312 325 356 380 1373 3,85%
Bolivar 45 45 43 50 183 0,51%
Cafiar 69 71 93 75 308 0,86%
Carchi 46 46 45 36 173 0,48%
Chimborazo 135 156 142 177 610 1,71%
Cotopaxi 124 162 122 103 511 1,43%
El Oro 251 223 204 241 919 2,57%
Esmeraldas 81 89 115 136 421 1,18%
Galapagos 8 7 3 5 23 0,06%
Guayas 1603 1679 1766 1751 6799 19,04%
Imbabura 325 396 342 463 1526 4,27%
Loja 152 166 171 199 688 1,93%
Los Rios 314 295 325 316 1250 3,50%
Manabi 348 260 290 319 1217 3,41%
Morona Santiago 36 41 36 43 156 0,44%
Napo 40 35 34 44 153 0,43%
Orellana 55 47 15 27 144 0,40%
Pastaza 38 36 25 20 119 0,33%
Pichincha 3675 4082 3813 4184 15754 44,12%
Santa Elena 118 113 85 95 411 1,15%
Santo Domingo De Los
Tséchilas 239 268 235 257 999 2,80%
Sucumbios 35 36 23 35 129 0,36%
Tungurahua 396 411 423 505 1735 4,86%
Zamora Chinchipe 27 31 22 25 105 0,29%
Total 8472 9020 8728 9486 35706 100%
% 23,73% | 25,26% | 24,44% | 26,57% | 100,00%

Tabla 1: Siniestros por Provincias

Fuente: Agencia Nacional de Transito (ANT) — Autor: Guillermo Ordéfiez L.

Existe una notoria diferencia de enero a diciembre del 2015 en las

provincias de Pichincha con el 44,15% y Guayas con 19,19%, ambas

contabilizan mas del 60% de los siniestros ocurridos en el pais [3]. La tabla

2 muestra los siniestros por cantones de la provincia del Guayas.

FCNM
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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS

VEHICULOS

MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL

MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS Y RIESGOS FINANCIEROS

RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

FCNM

Cantén # Siniestros Participacién
Balao 4 0,66%
Balzar 5 0,82%
Colimes 2 0,33%
Daule 26 4,28%
Duran 56 9,23%
El Empalme 9 1,48%
El Triunfo 10 1,65%
Guayaquil 377 62,11%
Jujan-A Baquerizo Moreno 2 0,33%
Lomas de Sargentillo 5 0,82%
Marcelino Mariduefia 2 0,33%
Milagro 32 527%
Naranjal 22 3,62%
Naranijito 4 0,66%
Nobol 3 0,49%
Palestina 3 0,49%
Pedro Carbo 3 0,49%
Playas 2 0,33%
Salitre 2 0,33%
Samborondon 20 3,29%
Santa Lucia 2 0,33%
Simoén Bolivar 2 0,33%
Yaguachi 14 2,31%
Total 607 100,00%

Tabla 2: Siniestros por cantones - Prov. Guayas — Diciembre 2015

Fuente: Agencia Nacional de Transito (ANT) — Autor: Guillermo Ordéiiez L.

Las cifras muestran que el canton Guayaquil tiene el 62,11% del total de
accidentes de transito ocurridos en la provincia del Guayas, lo que la
convierte en la de mayor indice de siniestralidad y ocupa los primeros

puestos en el pais.

Dadas las estadisticas de siniestros y la alta cobertura en el ramo de
vehiculos, se selecciona la ciudad de Guayaquil para el desarrollo del

presente proyecto, ya que cuenta con un importante parque automotor y
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ademas por ser la ciudad econdmicamente mas importante y de mayor

poblacién en el pais.

1.4. OBJETIVO GENERAL

Determinar un modelo para medir el riesgo asociado a las caracteristicas
de los vehiculos en la ciudad de Guayaquil, mediante técnicas

estadisticas multivariadas.

1.5. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar un analisis descriptivo de la situacién actual de siniestros en
el ramo de seguros de vehiculos en la ciudad de Guayaquil.

2. ldentificar posibles relaciones entre diversas variables con el evento
de ocurrencia de un siniestro.

3. Utilizar técnicas estadisticas multivariadas para medir el riesgo en la
ocurrencia de un siniestro en el ramo de seguros de vehiculos.

4. Comparar y analizar los modelos desarrollados.

El presente proyecto de investigacion se compone de cuatro capitulos.

El Capitulo 1 consiste en objetivos y generalidades, como son la
introduccion, planteamiento del problema, justificacion del problema,

objetivo general y objetivos especificos de la investigacion.

En el Capitulo 2, se elabora el marco teérico, como son las definiciones
basicas de Estadistica Descriptiva, Tablas de Contingencia, y de las
técnicas de andlisis multivariado como Regresién Logistica y Andlisis de

Correspondencias Multiples, sobre los que se basa esta investigacion.

El Capitulo 3, consiste en el desarrollo y el andlisis descriptivo de las
variables de estudio, analisis de Tablas de Contingencia y el analisis e

interpretacion de los resultados obtenidos.
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El Capitulo 4, se desarrollara el andlisis multivariado de los modelos
propuestos: Analisis de Correspondencias Multiples y el Analisis de
Regresion Logistica, ademéas la interpretacion de los resultados
obtenidos.

Y una parte final, que esta formado por las Conclusiones vy

Recomendaciones de la investigacion.
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CAPITULO Il

2. MARCO TEORICO
2.1. INTRODUCCION

Este capitulo abarcara la teoria que serd usada como base para el
desarrollo de los capitulos 3 y 4, estarA compuesta en tres partes, una
primera parte que comprendera la estadistica descriptiva, una segunda
parte compuesta por la teoria sobre las tablas de contingencia y una
tercera parte comprendera la teoria sobre los modelos multivariados
seleccionados para esta investigacion, como son el andlisis de

correspondencias multiples y el analisis de regresion logistica.

La primera parte comprenderd las definiciones de la estadistica
descriptiva como son: media, mediana, moda, varianza, desviacion
estandar, coeficiente de variacién, coeficiente de asimetria y de curtosis,
percentiles, cuartiles, diagrama de caja, distribucién de frecuencias,

histograma de frecuencias, graficas de barras y de pastel.

La segunda parte estara comprendida por la teoria acerca de las tablas
de contingencia, como son su definiciéon, como se construye, su estructura

gréfica, y prueba de hipotesis respectiva.

Por altimo, la tercera parte contiene el desarrollo de la teoria de los dos
modelos multivariados que son la base del presente estudio, como son el

analisis de correspondencias y el analisis de regresién logistica.

2.2. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

2.2.1. MEDIA MUESTRAL

Dado un conjunto de observaciones X;,X,,X;,..., X, una muestra de

tamafio N tomada de una poblacién de interés. La media aritmética de la
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muestra denotada como X se define matematicamente como: (Walpole
et al., 2012) [9].

X;

n
g T XX Kt F X
n n

2.2.2. MEDIANA MUESTRAL

Dado un conjunto de observaciones Xy 1 X2y 1 Xigy reeees Xy de una muestra

ordenada de manera creciente, tomada de una poblacién. La mediana de
la muestra denotada como X se define mateméaticamente como:
(Walpole et al., 2012) [9].

,Si nesimpar

,Sinespar

2.2.3. MODA MUESTRAL

Dado un conjunto de observaciones X;,X,,X;,..., X, de una muestra
tomada de una poblacion. La moda de la muestra se define como el dato
X, que se repite con mayor frecuencia. Si dentro del conjunto, existen

dos valores que se repiten con mayor y la misma frecuencia, entonces se
dice que dicho conjunto es bimodal. Si aparecen méas de dos valores con
la misma y mayor frecuencia, entonces se dice que dicho conjunto de
datos es multimodal. En caso de no existir ningun valor que se repita
dentro del conjunto de datos, se dice que no existe moda. (Triola, 2009)
[10].
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2.2.4. VARIANZA MUESTRAL

La varianza de una muestra de I observaciones X, X,,X;,..., X , se
define como la suma de los cuadrados de las desviaciones entre la media
aritmética de la muestra X vy los valores observados, dividida para n —1

La varianza de una muestra se denota como s’ y se define

matematicamente como: (Mendenhall et al., 2010) [11].

n

2% = x)

SZ — =

n-1

2.2.5. DESVIACION ESTANDAR MUESTRAL

La desviacion estdndar de una muestra de Il observaciones
X1 X, X5,y X, €S igual a la raiz cuadrada positiva de la varianza de la

muestra s?. Se denota como S y se define matematicamente como:

(Mendenhall et al., 2010) [11].

2.2.6. COEFICIENTE DE VARIACION MUESTRAL

El coeficiente de variacion de n observaciones X, X,,X;,...., X,, de una

muestra, describe la relacion entre la desviacion estandar y la media de la
muestra. Se denota como CV y se expresa en porcentajes,
matematicamente se define como: (Triola, 2009) [10].

cV = (ij.lOO%
X
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2.2.7. COEFICIENTE DE ASIMETRIA MUESTRAL DE FISHER

El coeficiente de asimetria de Fisher para un conjunto de N
observaciones X, X,, X;,...., X, pertenecientes a una muestra obtenida de
una poblacion, mide la proximidad de las observaciones a su media

aritmética X . Se denota como S, y se define mateméticamente como:

30— %)

“~ (n-1)s°

Donde Ses la desviacion estandar de la muestra.
Los valores que toma este coeficiente tienen las siguientes

caracteristicas:
Si §, <0, la distribucion tiene una asimetria negativa, es decir la cola de
la distribucién se alarga para valores inferiores a la media de la muestra.

Si S, =0, la distribucion es simétrica.

Si S, >0, la distribucién tiene una asimetria positiva, es decir la cola de la

distribucién se alarga para valores mayores a la media de la muestra
(Véliz, 2011) [12].

2.2.8. COEFICIENTE DE CURTOSIS MUESTRAL DE FISHER

El coeficiente de curtosis de Fisher para un conjunto de N observaciones

Xy X,1 X550 X, pertenecientes a una muestra obtenida de una poblacion,

es una medida del apuntamiento o achatamiento de la curva o distribucion
de la muestra, este coeficiente indica la cantidad de observaciones
cercanas a la media de la muestra, es decir a mayor grado de curtosis
mas escarpada o apuntada sera la curva. El coeficiente de curtosis se

denota como Kk y se define matematicamente como:
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n
i=1

(x, = %)’
" (h-1)s*

Donde Ses la desviacién estandar de la muestra.
Los valores de estos coeficientes tienen las siguientes caracteristicas:
Si k= 0, la distribucién es Mesocurtica, un ejemplo claro son las
distribuciones normales.
Si k > 0, la distribucion es Leptocurtica, es decir la distribucién muestral
es mas apuntada que las Mesocurticas.
Si k <0, la distribucién es Platiclrtica, es decir la distribucién muestral es

mas achatada que las Mesocurticas (Véliz, 2011) [12].

2.2.9. PERCENTILES

X.., X una muestra de N mediciones

@ (3)"""X

Sea el conjunto X )

obtenida de una poblacién con caracteristica X , ordenadas de menor a
mayor. Los percentiles dividen a la muestra en 100 partes iguales. El k-
ésimo percentil de una muestra se denota como Pk donde k=1, 2, -, 99,
es un valor tal que al menos k% de las mediciones se encuentran en o por
debajo de este valor y al menos el (100-k)% de ellas se encuentran en o
por encima de P« (Anderson et al., 2008) [13].

Como calcular un percentil k:
Primero. Se deben ordenar los datos de menor a mayor.

Segundo. Se calcula el indice i, que es la posicibn que ocupa una

observacion dentro del conjunto ordenado. El indice se calcula como i =

k . . ..
FT; donde k es el percentil deseado y n es el nUmero de mediciones.

Por ultimo, si:

(@) Sii ¢ Z, se redondea este valor hacia arriba. El primer entero mayor

gue i denota la posicién del percentil k.
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(b) Sii € Z, el percentil k es el promedio de los valores en las posiciones

iei+ 1. Esdecir, P, = %[X(l) + x(i+1)]

Por ejemplo, Pso es el percentil cincuenta, coincide ademas con el
segundo cuartil que es la mediana de la muestra, el 50% de las
mediciones tienen valores que son menores o iguales que Psoy el 50%
restante, corresponde a las mediciones cuyos valores son mayores 0

iguales que Pso.

2.2.10. CUARTILES

X.., X una muestra de N mediciones

o @ (3)"""X

Sea el conjunto X )

obtenida de una poblacién con caracteristica X , ordenadas de menor a
mayor. Los cuartiles se denotan como Qz, siendo Q1, Q2y Qs, los mismos
gue dividen a la muestra en 4 partes iguales, cada parte contiene un 25%
de las mediciones.

El primer cuartil, Q1, es un valor que es mayor o igual al 25% de las
mediciones y menor al 75% de las mediciones restantes. El segundo
cuartil, Q2, es un valor que es mayor o igual al 50% de las mediciones y
menor al 50% de las mediciones restantes, cabe resaltar que Q2 coincide
con la mediana de la muestra. El tercer cuartil, Q3, es un valor que es
mayor o igual al 75% de las mediciones y menor al 25% de las mediciones
restantes.

Calculo de los Cuartiles

Primero. Ordene las N mediciones de menor a mayor.
k
Segundo. Calcule n(4j, donde k=1,2,3. Si el valor resultante no es un

entero, se debe redondear al entero siguiente y determine el valor
ordenado que corresponde. Si el valor es un entero g, se calcula la media
de la g-ésima y la (g+1)-ésimas mediciones ordenadas (Johnson, 2012)
[14].
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2.2.11. DIAGRAMA DE CAJA

Un diagrama de caja es una representacion grafica de las ' observaciones
de una muestra, cuya forma de caja se compone por el rango intercuartil
(RIC), cuyos extremos son los cuartiles Q1 y Q3, y ademas contiene a la
mediana de los datos. Los valores alejados en la muestra se representan
mediante los denominados “bigotes” que se prolongan desde la caja. Sila
muestra es grande, el diagrama presenta otras caracteristicas importantes
como el centro de localizacion, la variabilidad y el grado de asimetria.
Pasos para elaborar un diagrama de caja:

1. Se construye una caja acotada por dos extremos localizados sobre el
primer y tercer cuartiles. La caja contiene el 50% de los datos
centrales.

Se traza una linea vertical sobre el valor donde se localiza la mediana.

3. Se calcula el rango intercuartil (RIC), RIC = Q3 — Q1, con el cual se
localizan los limites de un intervalo:

Limite inferior: Q1 — 1.5 RIC

Limite superior: Q3 + 1.5 RIC

Estos limites se ubican a 1.5 veces el rango intercuartil (RIC) por debajo

del Q1 y 1.5 veces el RIC por encima del Q3, las mediciones que se

encuentren fuera de estos limites son considerados como datos atipicos.

También, pueden existir mediciones muy distantes del resto de los datos,

menores que Q1 — 3 RIC o que sean mayores que Q3 + 3RIC, alas cuales

se las considera observaciones atipicas extremas.

4. Se grafican los bigotes a través de dos lineas rectas que se prolongan
desde los extremos de la caja hasta los valores limites obtenidos en el
paso anterior.

5. De existir, se encierran con un circulo las mediciones atipicas y
mediante un asterisco a las mediciones atipicas extremas (Anderson
et al., 2008) [13].
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2.2.12. DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS

La distribucion de frecuencias o también llamada tabla de frecuencias,
permiten visualizar un conjunto de datos de manera resumida, lo que
ayuda a la comprension de los mismos, ya que describen la manera en
que se distribuyen los valores del conjunto organizados en categorias en
el caso que la naturaleza de los datos sea cualitativa 0 mediante clases o
intervalos para el caso cuantitativo, es decir describe la variabilidad de los
datos. Cada clase de la tabla contiene un nimero determinado de datos
denominados frecuencias y la participacion de cada una de ellas en el total
de datos. (Véliz, 2011) [12]

Para el caso de las variables cualitativas, los conteos se realizan por cada
una de las categorias definidas en cada variable. Por ejemplo, para la
variable color del vehiculo, donde se definen cuatro categorias: blanco,
rojo, azul y negro, se cuenta el nimero de veces o la frecuencia de cada
color o categoria en la distribucion de los datos. En cambio, para variables
cuantitativas, se cuenta las veces que ocurren o frecuencias de los valores
distribuidos en cada clase o intervalo. (Alvarado y Obagi, 2008) [15]

Para un conjunto de Nl observaciones, las cuales se quieren presentar de
manera resumida mediante una tabla de frecuencias, es importante tener

en cuenta las siguientes definiciones para su construccion.

2.2.12.1. INTERVALOS DE CLASE

Son rangos de datos que dividen a las mediciones de la variable de
estudio, acotados por un limite inferior y un limite superior, y se
denotan por [b;_q, b;) .

2.2.12.2. MARCA DE CLASE

Es el punto medio del intervalo de clase y se obtiene promediando los
bi_1+b;

limites superior e inferior. Se denota y calcula como: m; = >

FCNM CAPITULO 2 - Pagina 16 ESPOL



MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS

MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL Y RIESGOS FINANCIEROS
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

2.2.12.3. FRECUENCIA ABSOLUTA
Es el nimero de datos o mediciones que contiene el intervalo de clase
i. Se denota como fi.

2.2.12.4. FRECUENCIA RELATIVA

Es el cociente entre el nUmero de datos o mediciones que contiene el

intervalo de clase i y el total de mediciones N . Se calcula como %

2.2.12.5. FRECUENCIA ABSOLUTA ACUMULADA

Es el nimero de mediciones acumuladas hasta el intervalo i. Se

denota y se calcula como:

i
F; ZZfi
j=1

2.2.12.6. FRECUENCIA RELATIVA ACUMULADA

Es la proporcion de mediciones acumuladas hasta el intervalo i. Se

denota y se calcula como:
Fi_ N
n n
j=1
2.2.12.7. PASOS PARA CONSTRUIR UNA TABLA DE
FRECUENCIAS

Se siguen los siguientes pasos: (Rodriguez, 2007) [16].
1. Calcule el rango R de los datos, donde:
R = valor maximo — valor minimo
2. Determinar el niumero de clases o intervalos i, para agrupar los
datos. El numero de clases debe estar entre 5 < i < 20. Existen

varias reglas o criterios para calcular el numero de clases o
intervalos i, una de ellas es mediante: 2! > n, donde i es el nimero

de clases y n es el total de observaciones. El numero de clases a
utilizar es el menor valor de i, tal que la desigualdad anterior se
satisfaga. Otros criterios que se han definido para calcular el

namero de clases necesarios con las que se puede trabajar son: la
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Regla Empirica tradicional, cuya expresién matematica es igual a
la raiz cuadrada del nimero de observaciones, es decir, V1, y la
Regla de Sturges, cuya formula para el célculo del niumero de
clases es 1 + log,(n), donde n es el nimero de observaciones.

Para estas dos reglas, si el nimero de clases obtenidas no es
entero, se redondea al entero mas proximo, este numero
redondeado seria la cantidad de clases a utilizar en la tabla de
frecuencias (Alvarado y Obagi, 2008) [15].

3. Calcular la amplitud de las clases mediante:

Rango

R
Amplitud = — =
mpitt i Numero de clases

Determinar los limites o extremos de cada clase.
Determinar la marca de cada clase.
Realizar el conteo de los datos para obtener la frecuencia absoluta

correspondiente a cada clase.

7. Con la frecuencia absoluta, realizar el calculo de la frecuencia

relativa y la frecuencia relativa acumulada.

Se presenta a continuacion la estructura de una tabla de frecuencias:

1 buby) | my | fi % £ %

2 [by,b3) | my | fo % fi+fy f :fz

3 [bs,by) | ms | fo % ot fyt o fi +f; +fs

I O e A A Rach Y B i

Tabla 3: Tabla de frecuencias

Fuente: Alvarado, J. A. y Obagi, J. J. (2008). Fundamentos de Inferencia Estadistica (p. 20),

Primera edicién. Bogot4, Colombia: Pontificia Universidad Javeriana — Autor: Guillermo

FCNM
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2.2.13. HISTOGRAMA DE FRECUENCIAS

El histograma de frecuencias es la representacion grafica mediante barras
rectangulares verticales juntas de un conjunto de datos cuantitativos. Se
construye a partir de los datos que han sido resumidos mediante una tabla
de distribucion de frecuencias. En el eje horizontal se colocan las escalas
de la variable y en el eje vertical las escalas de las frecuencias absolutas
o relativas. Se grafican las barras rectangulares, uno a continuacion del
otro, donde la base de cada rectangulo es proporcional a la amplitud del
intervalo, y la altura es la respectiva frecuencia absoluta o relativa. Los
histogramas son de mucha utilidad, debido a que proporcionan
informacion relacionada con la simetria y dispersion de las observaciones
(Anderson et al., 2008) [13].

2.2.14. GRAFICAS DE BARRA

Una gréfica de barras o diagrama de barras, es una forma de representar
un conjunto de datos asociados a las categorias de una variable
cualitativa. Este tipo de grafico se construye por lo general, ubicando
sobre el eje horizontal, las etiquetas que representan a las categorias de
la variable de estudio y en el eje vertical, se ponen los valores
correspondientes a las frecuencias de cada categoria. Se grafican barras
o rectangulos, las bases de los rectangulos, cuyo ancho es arbitrario, se
localizan sobre las etiquetas (categorias) de la variable, y las alturas son
proporcionales a cada etiqueta, es decir el valor de frecuencia de cada
categoria. Las barras se disponen de manera separada para reflejar a

cada categoria de la variable (Anderson et al., 2008) [13].

2.2.15. GRAFICAS DE PASTEL

Una gréafica de pastel o gréfica circular, es un recurso estadistico que se
utiliza para representar de manera grafica las frecuencias asociadas a las
categorias de una variable cualitativa. Una gréafica de pastel se elabora en

primer lugar, graficando un circulo que identifiqgue a todos los datos.
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A continuacién, se divide al circulo en partes, cada parte corresponde a la
frecuencia relativa de cada categoria de la variable de estudio. El area de
cada una de las partes es proporcional al niumero de datos en esa
categoria (Anderson et al., 2008) [13].

2.3. TABLAS DE CONTINGENCIA

Son tablas de doble entrada, que sirven para analizar la existencia de una
relacion de dependencia o independencia entre dos variables cualitativas
o factores de estudio, es decir un andlisis bivariable. En las tablas de
contingencia, una de las variables se usa para representar las filas y la
otra para representar las columnas (Otero y Medina, 2016) [17].

Sean X e Y, las variables de las filas y de las columnas en ese orden, las
cuales representan a dos variables cualitativas con r y ¢ categorias
respectivamente, entonces a un individuo cualquiera, se lo puede
clasificar en una de las posibles r x ¢ categorias existentes.

Los datos se distribuyen en las casillas de la tabla de contingencia, de
acuerdo a los valores que toman segun la fila y columna que le
corresponden.

Dado que los datos se organizan en una tabla de contingencia, a esta
tabla también se la denomina con el nombre de tabla de clasificacion
cruzada, con r filas y ¢ columnas, o tabla r x ¢ (Marin, 2016) [18].

El objetivo que se busca en una tabla de contingencia es determinar si
existe 0 no una relacion de dependencia entre la variable de las filas y la
variable de las columnas, contrastando si las dos variables son
independientes, mediante un test de significacion para las hipétesis:

Hy: La variable de las columnas es independiente de la variable de las
filas.

H,: La variable de las columnas no es independiente de la variable de las
filas.

Se presenta a continuacion la estructura de una tabla de contingencia:
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Categorias de la Variable Y
Categorias
Total
dela
1 2 i ¢ | Marginal
Variable X
Fila
1 fir | fiz | fij | fic fie
2 far | faz | faj | fac f2e
i [ fa [fe | |fy | [fie | fe
r frl frz frj frc fro
Total
Marginal | fo; | fe2 foj | foc n
Columna

Tabla 4: Tabla de contingencia
Fuente: Datos de la investigacioén - Autor: Guillermo Ordéfiez.

Dénde: (Freund, 2000) [19].

fl-j: Es la frecuencia observada en la categoria de la fila i y columna j.

fi.i Es el total de la frecuencia observada para la fila i.

f.j: Es el total de la frecuencia observada para la columna j.

Estas frecuencias verifican que:

Con esta informacion se pueden definir las probabilidades:

pij: Es la probabilidad de que un elemento caera en la celda

correspondiente a la fila i y columna j.
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Die: Es la probabilidad de que un elemento caera en la fila i.
Pej: Es la probabilidad de que un elemento caera en la columna j.

Estas probabilidades deben cumplir que:

ipiozly ip.j=1
i=1 =1

Y se pueden estimar por:

. fio

pi.=7Ji=1l2l.”lr
f.'

— ] .

p.j_TJ_]_]-JZJ“';C

Bajo la hipotesis de independencia entre dos variables, se tiene que la

frecuencia esperada en la categoria de la fila iy columnaj es:

o~ fiofoj

€ij = N Pje Pej =

n

Por lo que, otra forma de definir este contraste de hipotesis es:
Hy: p,_] = Die p.] vVi=12,---,7r Vj=12,---,c

Ha:Dj; # Dj Poj Para al menos un par de valores de iy j

El estadistico de prueba para la hipétesis de independencia es:

4= Zr: i (fy —eu)

e G

Que sigue aproximadamente una distribucion y? con (r—1)(c—1)
grados de libertad.
Existen dos métodos que permiten realizar el contraste de hipotesis de
esta prueba, los cuales generan la siguiente regla de rechazo:
Método del valor-p: Rechazar H, si el valor-p < a

. . - 5
Método del valor critico:  Rechazar H, si y* = y a,(r—1)(c—1)

Donde a es el nivel de significancia, y las r filas y ¢ columnas dan los
(r —1)(c — 1) grados de libertad.
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2.4. ANALISIS FACTORIAL DE CORRESPONDENCIAS

El analisis de correspondencias es una técnica multivariada que pretende
reducir la dimensién de una tabla de datos formada por variables
cualitativas con el objetivo de obtener un nimero pequefio de factores, lo
gue facilitara la interpretacion del problema investigado y permitira que
este sea mas sencillo de estudiar (Pérez, 2004) [20].

Al trabajar con variables cualitativas, o con variables cuantitativas
categorizadas, el analisis de correspondencias posee dos caracteristicas
importantes. Por una parte, trabaja con frecuencias que son el resultado
del cruce de dos o mas variables. Por otro, cuando se cruzan dos
variables, el analisis de correspondencias utiliza como individuos y
variables las diferentes categorias existentes. A este método se lo conoce
como analisis de correspondencias simples (ACS). Cuando el nimero de
categorias corresponden a mas de dos variables, el método se generaliza
dando lugar al analisis de correspondencias multiples (ACM) (Luque,
2000) [21].

En el andlisis de correspondencias simples, los datos categoricos de las
dos variables se pueden representar mediante una tabla de contingencia.
En cambio, en el andlisis de correspondencias multiples, la tabla de
contingencia se transforma en una hipertabla que contiene tres o mas
dimensiones, la cual no es sencilla de representar y que suele
simplificarse en la denominada tabla de Burt (Pérez, 2004) [20].

El analisis de correspondencias tiene como finalidad crear relaciones
entre variables cualitativas potenciando la informacion que proporcionan
las tablas de contingencia, que sélo permiten comprobar si las variables
de estudio estan correlacionadas y el grado de intensidad de dicha
correlaciéon, con el propésito de encontrar algin modelo causal, o
determinar la existencia de algun tipo de interrelacion, usando test como
el ji-cuadrado y? para la correlacion y el test V de Cramer para la
intensidad de la correlacién. El inconveniente en este tipo de analisis, es
gue no permite conocer cudles son las categorias que causan la relacion,

tampoco cuales aportan poco a dicha relacion. Precisamente por esto,
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una de las ventajas del analisis de correspondencias, es que permite
obtener conclusiones que no son posibles hacerlo con las tablas de
contingencia, ya que, por medio de la extraccion de las correlaciones entre
categorias, se pueden definir similaridades o disimilaridades entre ellas,
gue en caso de encontrarse que se corresponden entre si, se permitira su
agrupamiento (Luque, 2000) [21].

A través del analisis de correspondencias lo anterior es representado en
un espacio dimensional de pocas variables sintéticas o factores, que
pueden ser nombradas e interpretadas, de tal manera que resuman la
mayor cantidad de informacion, y que con el aporte conjunto por medio de
representaciones graficas o mapas de correspondencias se puedan
visualizar las relaciones obtenidas. Dado que el andlisis de
correspondencias se basa en el andlisis factorial, las categorias al ser
representadas en el espacio generado por las dimensiones, estas se
obtienen como factores cuantitativos, debido a esto, se considera al
analisis de correspondencias como un método que extrae variables
cuantitativas ficticias a partir de variables cualitativas originales, ya que
estas definen las relaciones que existen entre sus categorias (Pérez,
2004) [20].

El analisis de correspondencias, puede establecerse como un paso previo
para la aplicacion de otras técnicas multivariadas como el analisis de
cluster, el andlisis de regresion o el analisis discriminante, dado que hace
posible la aplicacién a un conjunto de datos cualitativos, porque consigue
coordenadas métricas en el espacio dimensional definido por los factores
(Luque, 2000) [21].

2.4.1. ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES (ACM)

En la seccién anterior se describi6 la aplicacion del analisis factorial de
correspondencias o analisis de correspondencias simple sobre dos
variables de tipo cualitativa, descomponiéndose a la vez cada una de ellas

en varias categorias.
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Ahora se demostrara como se generaliza dicho método cuando se tienen
més de dos \variables cualitativas, mediante el analisis de
correspondencias multiples.

Se conoce que el analisis factorial de correspondencias simple es
adecuado para el caso de tablas de contingencia, donde los datos son
dispuestos en las combinaciones de las distintas modalidades o
categorias de dos variables (caracteres) de tipo cualitativo. Si se cruza en
una tabla de contingencia la variable fila | con categorias desde i=1,2,...,n;
con la variable columna J con categorias desde j=1,2,...,p; se define Kij
para caracterizar la cantidad de observaciones que corresponden
simultAneamente a la categoria i de la variable | y a la categoria j de la
variable J. En el caso de tener mas de dos caracteres o variables
categodricas J1,J2,...,Jq; ya no es posible trabajar con tablas de
contingencia y la representacion de los datos se torna dificil. Sin embargo,
es posible estudiar todas las relaciones entre las distintas categorias de
todas las variables cualitativas existentes, el presente trabajo describe la
metodologia del andlisis de correspondencias multiples como
generalizacion del analisis factorial de correspondencias simples (Pérez,
2004) [20].

2.4.2. FORMULACION DEL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS
MULTIPLES (ACM)

En el andlisis de correspondencias multiples los datos se disponen en la
llamada tabla disyuntiva completa o tabla Z, la cual esta formada por un

conjunto | de n individuos o filas, un conjunto J de Q variables o caracteres
cualitativos cada una con un conjunto 1---,Mm, de categorias o

modalidades excluyentes, donde el nimero de modalidades o categorias
Q

esiguala J= ka . Esta tabla disyuntiva completa Z, cuya dimension es
k=1

| x J tiene la siguiente forma: (Pérez, 2004) [20].
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J
< >
<_J1 —> <+ Jk—b 4—J0—>
L........ m; I....... my, I......... mo
4
I i Z] Zk ZQ
\ A/

Figura 2: Tabla disyuntiva completa Z
Fuente: Pérez, C. (2004). Técnicas de analisis multivariante de datos. (p. 247),

Madrid: Pearson Prentice Hall. - Autor: Guillermo Ordéfez.

Donde Z=2,...Z, ...Z,.

En la tabla disyuntiva completa Z, el elemento Zij puede tomar el valor 0

0 1, dependiendo si el individuo i ha elegido la modalidad j o no, dicho de
otra manera si estd o no influenciado por la categoria j. Debido a esto,
cada rectangulo de la tabla Z puede considerarse, a pesar de no serlo,
como una tabla de contingencia cuyos valores son 0 o 1. De otra manera,
la tabla Z consiste en Q subtablas adosadas, con el propésito que se
puedan representar simultaneamente todas las modalidades o categorias
(columnas) de todos los individuos (filas). Como las modalidades son
excluyentes, cada subtabla consta de un solo 1 en cada fila (Pérez, 2004)
[20].

Para mantener la notacion que se usa en el andlisis de correspondencias
simple, a los elementos Z; se los representara como K;, de esta manera

el lector estara familiarizado con la notacion habituada hasta ahora. Por lo

tanto, se tiene que:
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ki, =>_K;; =Q =nlmero de modalidades (cada subtabla tiene un tnico 1
j

en cada fila.

k., = Z K;; = nimero de individuos que poseen modalidad j.

k.
U = é: inverso del nimero de modalidades (0 si el individuo no

2.4.3. OBTENCION DE LOS FACTORES: TABLA DE BURT

. 1 . : :
Sea la matriz V ==D™B, V es una matriz de varianzas y covarianzas la

cual se debe diagonalizar para obtener los factores, donde B es la tabla
de Burt. Se tiene que B=2Z"'Z (es el producto entre la matriz de datos
transpuesta por si misma) es una matriz simétrica que se compone de
Q? blogues o agrupaciones, de tal manera que en la diagonal Z', Z, sus

bloques son tablas diagonales que cruzan una variable con ella misma,

donde los efectivos de cada categoria k,j son los elementos de la
diagonal. Aquellas agrupaciones que se encuentran fuera de la diagonal
son tablas de contingencia que se obtienen a partir del cruce de dos en
dos de las caracteristicas Z', Z, y sus elementos son las frecuencias de

asociacion de las dos modalidades respectivas. D™ , es una matriz

diagonal cuyos elementos diagonales son los de la matriz de Burt, y sus
elementos restantes son iguales a cero. La tabla de Burt tiene la siguiente
forma: (Pérez, 2004) [20].
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J Jy e J,
Jiolo-ol c, [-] c,
Ll ¢, ool c,
Jo| Co | Coo |00

Figura 3: Tabla de Burt
Fuente: Pérez, C. (2004). Técnicas de andlisis multivariante de datos. (p. 248), Madrid:

Pearson Prentice Hall. - Autor: Guillermo Ordéiiez.

Las formulas de transicion vienen dadas por las siguientes expresiones:

1 (f, 11,
f @) = — ) = — k:G,(]
N0, N JZl e i Q le G (1)
1 (f 11,
G, () = E .Z:;‘ T f. () = EZ 2, ky F, (1)

Estas férmulas hacen posible representar los puntos linea y los puntos
columna sobre los mismos gréaficos de manera simultanea, relacionando
asi los resultados en los dos subespacios.

Si partimos que kij = 1 cuando el individuo i toma la modalidad j y cero en
caso contrario, la proyeccion de un punto individuo i sobre el eje a, Fa(i),
es el baricentro, excepto un coeficiente de dilatacién 1/\Vio, de las
proyecciones de los puntos modalidades sobre el eje Ga(j). A todas las
modalidades le corresponde el mismo peso 1/Q. De manera similar, la
proyeccion de un punto modalidad j sobre el eje o, Gay(j), es el baricentro,
excepto un coeficiente de dilatacién 1/\La, de las proyecciones de los
puntos individuos que poseen esa modalidad sobre el eje Fa(i), todos ellos

afectados del mismo peso k..
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En el analisis factorial de correspondencias multiples (ACM), el centro de
gravedad de la nube de puntos de cada variable N(j) es fi., el cual puede

asemejarse a una distribucion uniforme 1/Vn, es decir:

ke =3k;=Q > Yk.=nQ >, =1

n

Dado que mediante la distribucion marginal del centro de gravedad de la
nube de modalidades N(J) se obtiene el centro de gravedad de la subtabla
IxJKk, el centro de gravedad de las modalidades de cada variable, cada
una ponderada por su peso, es el mismo que el del N(J), es decir, 1/Vn.
Ya que so6lo acoge una variable, la suma de cada fila es 1 y el total de la
tabla es n, por lo tanto fi.=1/n.
Las modalidades de cada variable estan centradas alrededor del origen,
sin que todas tengan el mismo signo, esto es porque el analisis factorial
de correspondencia es centrado y el centro de gravedad de las
modalidades de una variable coincide con el centro de gravedad del
conjunto J, y con el origen.
Una ayuda para la interpretacion de cada fila y columna en el andlisis
factorial de correspondencias, es a través del célculo de la contribucion
de una variable Jk al factor o como:

CTA,(3,)= D CTA,(j)

jedy

Que es la suma de las contribuciones de las modalidades de la variable
JK.
Sea G el centro de gravedad, la inercia debida a la modalidad j es igual a:

- I T I TR N LV N LY
1())=f,d*G.J)=f] {f r ﬁJ_ Z[kl/n 1/%} —Q[l J

Donde la fraccién de inercia correspondiente a una modalidad j es mayor
siempre que el efectivo de esa modalidad sea menor, por consiguiente,

es recomendable suprimir las modalidades que muy pocas veces son
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seleccionadas, en este caso se construye otra modalidad al unirla con la
mas proxima.
La inercia de una variable es la suma de las inercias de sus modalidades

0 categorias, es decir:

L1 K, 1

00 = 21 =Y gt - | = g m - D

De la cual se tiene que la fraccion de inercia debida a una variable es
funcion creciente de la cantidad de modalidades de respuesta que posee.
Si una variable tiene una excesiva cantidad de categorias o modalidades
y dado el caso que su efectivo sea muy pequefio, pueden ocurrir
influencias extremas, para evitarlo se aconseja que las modalidades se
reagrupen en una cantidad que sea razonable y se mantenga el sentido.

La inercia total es la suma de las inercias de todas las modalidades:

Donde J/Q es el promedio de modalidades por variable cualitativa o
caracter. En efecto, la inercia total depende Unicamente del nimero de
modalidades y del de preguntas. Si se da el caso de tener dos variables,
y cada una con dos modalidades, los resultados se pueden analizar tanto
por Analisis de Correspondencia Mdultiple (ACM) como por Andlisis
Factorial de Correspondencias (AFC).

Si se analiza la informacién mediante el analisis de correspondencias
multiples, se conseguira siempre la misma inercia (J/Q-1=1), aunque se
obtendra dos ejes. De existir mucha relacion de dependencia entre las dos
variables, el primer eje acumulara gran parte de la inercia (casi 1) y el
segundo muy poca, mientras que, si las dos variables son totalmente
independientes, ambos factores acumularan la mitad (¥2) de la inercia

cada uno.
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En el caso del analisis factorial de correspondencias, se obtiene solo un
factor que acumula el 100% de la inercia total, esta inercia dependera del
grado de relacidon que exista entre las categorias o0 modalidades. De esta
manera, si las modalidades estdn demasiado relacionadas, la inercia
tenderd a un valor alto, y si estan poco relacionadas, la inercia se acercara
a cero (Pérez, 2004) [20].

2.5. REGRESION LOGISTICA

Muchas veces en el campo de la ciencia, suelen presentarse situaciones
en las cuales el investigador desea predecir la ocurrencia o no de cierto
evento en funcién de un grupo de variables explicativas de interés, donde
debido a la naturaleza que presentan estas variables no es posible poder
representarlas de manera cuantitativa.

Este problema conlleva a encontrar un modelo que determine la relacion
entre un conjunto de variables independientes o explicativas de tipo tanto
cualitativo como cuantitativo y una variable dependiente binaria o
dicotdbmica que tan solo toma dos posibles valores que determinan
caracteristicas opuestas o mutuamente excluyentes, como, por ejemplo:
la propensién de un vehiculo a sufrir o no un accidente de transito. Un
posible modelo seria el analisis discriminante, no obstante, las
caracteristicas descritas de las variables independientes sobre la
coexistencia de variables cualitativas y cuantitativas, incumple la asuncion
de normalidad multivariada, por lo que no podria usarse. Otra opcion que
gueda descartada es el modelo de regresién lineal multiple, en este caso
es debido a las limitaciones que presenta en relacion a la condicion
dicotémica de la variable dependiente o respuesta. En el presente capitulo
se desarrollard una técnica de analisis multivariante llamada regresion
logistica multiple, la misma que solventa los inconvenientes y limitaciones
de los modelos antes mencionados, ya que se ajusta a la naturaleza de

las variables referidas (Lugue, 2000) [21].
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La regresion logistica multiple es una técnica de andlisis multivariante que
se aplica cuando se quiere analizar la relacién entre una o mas variables
independientes de tipo cualitativo o0 cuantitativo y una variable
dependiente o variable respuesta, dicotomica o binaria. Ademas, para las
variables independientes de tipo cualitativo en el modelo, cada una con k
categorias, se debera generar k — 1 variables de tipo DUMMY por cada
una de ellas. La variable DUMMY toma solo dos valores 0 o0 1, si toma el
valor de 1 significa que un individuo corresponde a una determinada
categoria de la variable cualitativa y 0 en caso contrario, de tal forma que
todas las categorias de la variable independiente cualitativa queden
representadas adecuadamente en el modelo (Alvarez, 2008) [22].

Los objetivos que se buscan conseguir mediante el modelo de regresion
logistica multiple no solamente es determinar la existencia o no de relacion
entre las variables independientes y la variable dependiente, sino también
medir el grado de intensidad de la relaciébn y estimar o predecir la
probabilidad de que el evento definido por la variable dependiente ocurra
0 no en funcién de los valores que tomen las variables independientes
(Luque, 2000) [21].

2.6. MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTIPLE

Sea Y una variable dependiente que puede tomar dos Unicos valores 0 0

1, el modelo de regresion logistica maltiple trata de estimar la probabilidad
de que ocurra cierto evento, es decir la probabilidad de que ocurra una
respuesta binaria (0 o 1), con lo cual, la distribucién de probabilidad es:

y =1 con probabilidad p,y 0 con probabilidad 1—- p, esto en funcién de

los valores que tome el grupo de variables independientes (explicativas),

Xii» X557 X,i, que pueden ser de tipo cualitativas o cuantitativas (Luque,

2000) [21].
El modelo de regresion logistica multiple se define mediante la siguiente

expresion matematica:
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eﬂo+ﬂ1X1i+ﬂ2X2i+ <+ B Xni

E(y.) = P(y.:1| Xiiy Xoiv oy Xni) =P = 1 4 @PorPixurPoxait - +fuka

o simplemente expresado como:

eﬁo +P1X1i + P Xoi+ o+ P X

pi _ 1+ eﬂo+ﬁ1X1i +B2Xoi+ o+ B Xni

De manera similar, este modelo se puede representar por medio de las

siguientes expresiones:

pi — eﬂo +P1Xgi +BoXoi+ o+ P X

1- pi

In 1L ::80 +181X1i +132X2i + o +:anni
- pi

Para hacer la estimacion de los parametros g, A, 5., -+, B, , Y €l ajuste

de este modelo se usarda el método de estimacion por méaxima
verosimilitud (EMV).

En este método, primero se construye la funcion de verosimilitud denotada
como L, donde L es una funcién de pardmetros desconocidos que se usa
para expresar la probabilidad de los datos observados. Los estimadores
denominados maximoverosimiles de los parametros g,, A, 5,, -, 5.,
que maximizan la funcién L son los valores de 3,, B,, 5,, ---, 3, . Es decir,
los valores obtenidos j2,, 3., B,, --+, , mediante este método son los
estimadores de los parametros desconocidos g, S, 5., -+, B,, los

mismos que maximizan la probabilidad de que con ellos se puedan

obtener los valores observados (Luque, 2000) [21].
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Una vez que se tenga ajustado el modelo y obtenidos los coeficientes

maximoverosimiles  A,, 3, B,, -+, B,, se estimap, es decir la
probabilidad de que un sujeto escoja la opcion binaria 1 dado determinado
valor de las variables independientes X, Xy, " X,;, mediante la
siguiente expresion:

eﬁo + B %0+ BaXoi+ o+ B X

A

i 1_|_ e,5'0+,5'1><1i +BaXai+ -+ X

Una expresion similar es la llamada “odds” o “ventaja” y se define como:

A

pi _ eﬂo +P1Xgi + Pa X+ o+ X
1-p,
|
Esta expresion es el cociente entre la probabilidad de que ocurra el suceso

de estudio, que en el caso de la regresion logistica es siempre y;, =1,y la

probabilidad de que no ocurra tal suceso. De otra manera, estima la
ventaja o preferencia de un sujeto hacia la opcion 1 de la variable
dependiente frente la opcion 0, para cada valor que tomen las variables
independientes (Luque, 2000) [21].

Para gue el modelo del odds sea lineal, se debe aplicar el logaritmo natural
a la ventaja o preferencia por la respuesta 1 frente a la respuesta 0, este

procedimiento es denominado transformacion logistica, mientras que la

probabilidad p; se formula mediante un modelo no lineal o modelo

logistico. Al tomar el logaritmo a las ventajas o también llamado logit, se
hace mas sencillo la interpretacion de los coeficientes del modelo en
cuanto a la relacion entre las variables (Pérez, 2004) [20].

El modelo logit, se expresa de la siguiente manera:

A
A

In 1LIA ::80 +IBAlX1i +182X2i + "'+:anni
- pi
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2.6.1. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA

El siguiente paso, es verificar la validez del modelo de regresion logistica
multiple mediante la prueba de significancia, que al igual que en la
regresion lineal multiple, se plantean y realizan contrastes de hipotesis
sobre los coeficientes de regresion obtenidos tanto de manera grupal, es
decir, se formula una prueba para comprobar la significancia del modelo
en general, como individual, que significa hacer contrastes de hipotesis
para cada coeficiente estimado en el modelo. Estas pruebas permiten
constatar si la relacion entre el grupo de variables independientes que
integran el modelo ajustado y la variable dependiente o respuesta es
significativa (Luque, 2000) [21].

Las hipdtesis para comprobar la significancia general del modelo, se

plantea de la siguiente forma:

Ho:ﬁ1:ﬂ2:°°':ﬁnzo

H, : Almenos algin g, #0,Vi=12,---,n

El estadistico de prueba para este contraste de hipotesis, es el test G, que

se define como:

Verosimilitud del modelo solo conla constante (L, )]
Verosimilitud del modelo seleccionado (L)

G=-2In

También llamado prueba de la razon de verosimilitud, cuya distribucién es
una ji-cuadrada ;(2 con p-1 grados de libertad, donde p es el nUmero de

pardmetros del modelo en estudio. El estadistico G, se basa en la funcion
de verosimilitud de cada modelo, finalmente, compara la probabilidad de
gue las cantidades estimadas por cada modelo sean representativas de
los valores observados de la variable dependiente (Luque, 2000) [21].

La zona de rechazo que se determina para esta prueba, esta dada por el
método del valor critico que establece la siguiente regla:

Método del valor critico: Rechazar H, si G > )(Za(p_l)

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

Si se rechaza la hipoétesis nula, se deduce que el modelo es significativo.
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Si al realizar la prueba estadistica G, se evidencia que el modelo en
general es significativo, compete hacer una prueba de significancia para
cada coeficiente de regresion. Esta prueba individual se basa en el
estadistico W de Wald, y sirve para evaluar si la contribucion que hace
cada variable independiente al modelo es significativa (Luque, 2000) [21].
El planteamiento de las hipotesis para probar la significancia individual es:

H,:5 =0
H,: 5 #0,Vi=12,---,n

Y el valor del estadistico de prueba de Wald se define como:

A 2

B

SE(5)

Donde W es igual al cuadrado del cociente entre el estimador del

coeficiente de la variable independiente y el estimador de su error
estandar. Este estadistico sigue una distribucién ji-cuadrada ;(2, conl

grado de libertad en el caso de que la variable independiente sea
cuantitativa, mientras que, si la variable independiente es cualitativa, el
numero de grados de libertad es igual al nUmero de categorias menos uno
(Luque, 2000) [21].

El criterio de decision para esta prueba se realiza mediante el método del
valor critico que se define como:

Método del valor critico: ~ Rechazar Hy siW > x| 0

i 2
Rechazar Hy siW = x* ., ;)

Donde a 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 hip6tesis nula, se concluye que la variable independiente

es estadisticamente significativa.
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2.6.2. MEDIDAS DE LA BONDAD DE AJUSTE

Las medidas de la bondad del ajuste, son pruebas o métodos que sirven
para evaluar el grado de efectividad absoluta del modelo analizado, en
relacion a la explicacion de la variable dependiente, es decir, determinan
la aproximacion de los valores estimados J; a los valores reales
observados y; (Luque, 2000) [21].

Las formas de medir la bondad del ajuste de un modelo son: las basadas
en pruebas de hipédtesis y las que son equivalentes al coeficiente de

determinacién R2 utilizado en la regresién lineal multiple.

2.6.2.1. BONDAD DEL AJUSTE USANDO CONTRASTE DE
HIPOTESIS

Esta clase de medidas se fundamentan en el siguiente contraste de

hipotesis:
H, : El modelo seleccionado ajusta bien los datos
Ha: _'HO

A través de un estadistico que sigue una distribucién conocida. Los
tipos de medidas de bondad del ajuste son:

2.6.2.1.1. DESVIANZA (DEVIANCE)

Sea D, un estadistico de prueba llamado desvianza, el cual se

define como:

D—_2 In{Verosimilitud del modelo seleccionado o ajustado }

Verosimilitud del modelo saturado o completo

Donde un modelo saturado es el que tiene tanto pardmetros como

datos y cuya prediccion de los valores observados es correcta.
La distribucion del estadistico D es una ji-cuadrada 7% con N - p

grados de libertad, donde N es el numero de observaciones y p la
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cantidad de parametros incluidos en el modelo. En ciertos
programas estadisticos se acostumbra usar la expresion -2 In
likelihood o -2 Logaritmo de la verosimilitud para referirse a la
desvianza de un modelo concreto.

Para realizar el contraste de hipétesis de esta prueba, se emplea
el método del valor critico que define el siguiente criterio de
rechazo:

. e . )
Método del valor critico: Rechazar H, siD > y aN-p

Donde a es el nivel de significancia, y N —p son los grados de
libertad.
En el caso que no se rechace la hipétesis nula, la conclusion es

gue el modelo seleccionado ajusta bien a los datos.

2.6.2.1.2. PRUEBA DE LA JI-CUADRADO

Este tipo de test, se basa en el célculo de un estadistico ji-cuadrado
77, el cual mide el grado de desajuste que podria existir si se

compara la cantidad observada de respuestas afirmativas con la
estimacion de la probabilidad que realiza el modelo, estas
comparaciones se efecttan para cada uno de los prototipos de
predictores presentes. El prototipo o patron de predictores, son
cada una de las distintas combinaciones de valores que pueden
tomar las variables independientes incorporadas en el modelo
(Luque, 2000) [21].

Como ejemplo, si se tienen las variables Sexo (1 =hombre; 0=
mujer) y Etnia (1 = mestizo; 0= afro), las combinaciones de estas
determinan cuatro patrones de covariables, dado que cada
individuo que integra la muestra se puede clasificar en uno de los
siguientes grupos o patrones: hombre-mestizo; hombre-afro;
mujer-mestiza; y mujer-afro.

Si el nimero de patrones de predictores es menor que el numero

. . T 2 7
de observaciones, es decir M<N, el estadistico y“ sera:
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Donde:

M, : es el nimero de casos incluidos en cada patron de predictores.

Yi : es la respuesta binaria de la variable dependiente.

P; : es la probabilidad estimada por el modelo para el patron de
covariables i.

En el caso de que las muestras sean grandes, la distribucion del

estadistico ;(2 sera una ji-cuadrada con M - p grados de libertad.

Si se tienen variables cuantitativas continuas, es muy probable que

;o 2 ,
M~ N, por tanto, el estadistico y“ se expresaria como:

N A 2
%2 _ Z (yi B pi)
izt P, (1_ pi)
El problema que se presenta cuando M=N, es la obtencién de

valores p erréneos, sin embargo, en aquellos casos donde el

. . - 2
modelo ajustado es el correcto, se sugiere utilizar la prueba y“ con

N-p grados de libertad, de esta forma se obtendra resultados
adecuados.

Para realizar el contraste de hipotesis de esta prueba, se aplica el
siguiente criterio de decision:

Método del valor critico:  Rechazar H, si y? > )(zaM_p 0

P2 2
Rechazar H, si y* > x aN—p
Donde a es el nivel de significancia, M es la cantidad de patrones
de predictores, N es el numero de observaciones, p el numero de
pardmetros contenidos en el modelo, M —py N —p son los

grados de libertad.
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En el caso que no se rechace la hipoétesis nula, la conclusiéon es

gue el modelo seleccionado ajusta bien a los datos.

2.6.2.1.3. PRUEBA DE HOSMER-LEMESHOW

Esta prueba es adecuada para aplicarse en modelos que se
componen de una o varias variables independientes que sean
continuas y que, el nimero de patrones de predictores sea
aproximadamente igual al nUmero de casos observados, es decir
M~N.

El procedimiento para esta prueba es como sigue, primero se

A

estiman las probabilidades Py, .-+, Py, luego estas
probabilidades se deben ordenar de menor a mayor (una para cada
caso observado) y a continuacion juntarlas en diez grupos, de tal

forma, que el primer grupo contenga los n, =N/10 individuos que

tengan las probabilidades estimadas mas bajas, y asi hasta tener

en el altimo grupo los n,, =N/10 individuos con las probabilidades

estimadas mas altas. A estos grupos se los conoce como deciles
de riesgo.

El estadistico de prueba de Hosmer-Lemeshow se denota como C
, Y se calcula mediante una tabla de 2 x 10, que incluya a las
frecuencias observadas y estimadas para cada uno de los diez
grupos (Luque, 2000) [21].

La distribucion del estadistico (f, es una ji-cuadrada ;(2 con 10-
2=8 grados de libertad y se define como:

10

C :Z(Ok _nkpk)z
k=1 Ny Ek(l_ pk)

Donde:

N, es el nimero de patrones de predictores del grupo k-ésimo.
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N

0]

k Zl yi es decir, el nimero de respuestas afirmativas
1=

registradas para la variable respuesta (y = 1) para los N, patrones

de predictores.

— m. P
Pe=2 "
k . nk es la media de la probabilidad estimada.

Para realizar el contraste de hipotesis de esta prueba, se aplica el

siguiente criterio de decision:

A

Método del valor critico: ~ Rechazar H, si C = x?

Donde a es el nivel de significancia, y 8 son los grados de libertad.
En el caso que no se rechace la hipétesis nula, la conclusion es

gue el modelo seleccionado ajusta bien a los datos.

2.6.2.1.4. BONDAD DEL AJUSTE: EFICACIA PREDICTIVA

Otra forma de estimar la bondad del ajuste del modelo elegido,
radica en la comparacion de las predicciones del modelo con los
datos observados, este procedimiento se realiza a través de una
tabla de clasificacion. Esta es una tabla de doble entrada, en la cual
se organizan los casos que integran la muestra conforme a los
valores observados de la variable dependiente (respuesta
dicotémica) y a los valores pronosticados por el modelo estimado,
de tal manera, que para todos los casos donde la probabilidad
estimada sea mayor o igual a 0.5 (valor de corte), se los ordenaran
dentro del grupo que contenga la caracteristica representada por la
variable dependiente; y en caso contrario, las observaciones cuya

probabilidad estimada es menor que 0.5, se las ordenara dentro del
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grupo que indigue inexistencia de la caracteristica representada

por la variable dependiente (Luque, 2000) [21].

La tabla de clasificacion tiene la siguiente estructura:

Pronosticado
Variable
Observado _ _
dependiente Porcentaje correcto
0 1
a
0 a b —_—
Variable a+b
dependiente d
1 C d —
c+d
: a+d
Tasa global de aciertos _
a+b+c+d

Tabla 5: Tabla de clasificacion

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordofiez.

Donde:

a y d son los casos que el modelo clasificé de manera correcta.

b y ¢ los casos que el modelo clasific6 de manera incorrecta.

De tal forma se pueden definir los siguientes indices:

T lobal d iert a+d
asa global de aciertos=—————

g a+b+c+d
E ificidad a

specificidad=

P a+b

. d
Sensibilidad=——-
c+d

Para poder verificar que el modelo tiene una elevada eficacia

predictiva, se debe constatar la significacion estadistica de la tasa

global de aciertos, por lo cual, se usara el test de Huberty, en esta

prueba, se calcula en primer lugar el nimero esperado de casos

correctamente clasificados debidos al azar:
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(a+b) +(c+d)
a+b+c+d

Luego, se contrastan las hipotesis:

H, :NUumero de casos correctamente clasificados por el modelo no
difiere de la clasificacion esperada solo por efecto del azar.

H1: —H,

El estadistico de prueba para realizar el contraste de hipétesis es:

._(a+d-eNa+b+c+d
Je(@a+b+c+d—e)

Z

El cual sigue una distribucion normal estandar.
Para realizar el contraste de hipoétesis de esta prueba, se aplica el

siguiente criterio de decision:

Método del valor critico:  Rechazar Hy si (Z°| > Z,,
2

Donde a es el nivel de significancia.
En el caso que se rechace la hipotesis nula, la conclusion es que
la tasa de aciertos del modelo es significativamente mayor que la

gue se obtendria debido al azar.

2.6.2.2. BONDAD DEL AJUSTE: MEDIDAS SIMILARES A R?

Otras medidas que permiten evaluar la bondad de ajuste de un modelo
de regresion logistica semejantes al coeficiente R? utilizado en la
regresion lineal son:

1. La R cuadrado de Cox y Snell

2. La R cuadrado de Nagelkerke

2.6.2.2.1. R CUADRADO DE COX'Y SNELL

Este coeficiente de determinacion es generalizado y se utiliza para
estimar la porcién de varianza que las variables independientes

explican de la variable respuesta, cuyos valores oscilan entre Oy 1.
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Se basa en comparar la razon entre el logaritmo de la verosimilitud
para el modelo completo y el logaritmo de la verosimilitud para el
modelo reducido que comprende solo del término independiente
(Bernal, 2014) [23].

Lo) 0<R?<1

Donde:

L.: Es el logaritmo de la verosimilitud para el modelo completo.

L,: Es el logaritmo de la verosimilitud para el modelo reducido.

N: Es el nUmero de observaciones.
Si el valor del R cuadrado de Cox y Snell es proximo a 1, es un

indicativo que el ajuste es bueno.

2.6.2.2.2. R CUADRADO DE NAGELKERKE

Este coeficiente es una correccion del R cuadrado de Cox y Snell,
toma un valor maximo que es menor a 1. Ademas, corrige la escala

del estadistico para cubrir el rango completo de 0 a 1 (Bernal, 2014)

[23].
R’ ~ 2
‘= R?2 Donde: Rﬁﬂax _1—( O)N
Max

Si el valor del R cuadrado de Nagelkerke es proximo a 1, es un

indicativo que el ajuste es bueno.
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CAPITULO Il

3. ANALISIS ESTADISTICO UNIVARIADO Y TABLAS DE

CONTINGENCIA
3.1. INTRODUCCION

Este capitulo abarcara una primera parte compuesta por la descripcion y
codificacion de las variables consideradas para el estudio, luego una
segunda parte que, en base a estas variables se realizard el analisis
estadistico univariado y el andlisis de tablas de contingencia. El analisis
se efectuara sobre una muestra de 92,780 vehiculos, proporcionada por
una aseguradora de la ciudad de Guayaquil.

La estructura de la muestra proporcionada por la aseguradora, esta
comprendida por variables relacionadas a las caracteristicas de los
vehiculos, sobre las cuales se basa el presente estudio y que serviran
para realizar los respectivos analisis estadisticos.

La mayoria de las variables consideradas son de naturaleza cualitativa,
cuyo andlisis se realizard por medio de tablas de frecuencias, diagramas
de barras y de pastel. Para el caso de las variables cuantitativas, el
analisis se realizara a través del calculo de medidas de tendencia central,
medidas de dispersion, medidas de asimetria y medidas de curtosis,
percentiles, tablas de frecuencias, histogramas y diagramas de cajas.

3.2. DESCRIPCION Y CODIFICACION DE LAS VARIABLES DE
LA INVESTIGACION

En primer lugar, se procederd a realizar la descripcion y codificacion de las

variables independientes de tipo cualitativa.
Variable: Categoria

Descripcion:
Variable cualitativa dicotbmica que identifica las categorias del vehiculo bajo

estudio.
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MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

Esta variable toma Unicamente dos valores o categorias que se codifican

como.

Codificacién:

Codificacién Categoria
0 LIVIANO
1 PESADO

Tabla 6: Variable: Categoria

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

Variable: Marca

Descripcion:

Variable cualitativa de clase nominal, que identifica la marca del vehiculo

bajo estudio.

Los valores o categorias que puede tomar esta variable junto a su

codificacion son los siguientes:

Codificacion:

Codificacion Marca

0 CHEVROLET

SUZUKI

HYUNDAI

NISSAN

KIA

TOYOTA

FORD

TUKO

MAZDA

O O N| O O | W[ N|

HINO

[N
o

MITSUBISHI

11

RENAULT
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12 VOLKSWAGEN
13 SKODA

14 HONDA

15 GREAT WALL
16 OTRA

Tabla 7: Variable: Marca

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez

Variable: Tipo

Descripcion:

Variable cualitativa de clase nominal, que identifica el tipo del vehiculo
bajo estudio.

Los valores o categorias que puede tomar esta variable junto a su
codificacion son los siguientes:

Codificacion:

Codificacién Tipo
0 SEDAN
1 TODOTERRENO
2 CAMIONETA
3 MOTO
4 CAMION
5 OTRO

Tabla 8: Variable: Tipo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

Variable: Color

Descripcion:

Variable cualitativa de clase nominal, que identifica el color del vehiculo
bajo estudio.

Los valores o categorias que puede tomar esta variable junto a su

codificacion son los siguientes:
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Codificacién:

Codificacién Color
0 BLANCO
1 PLATEADO
2 NEGRO
3 PLOMO
4 AZUL
5 ROJO
6 BEIGE
7 ACERO
8 GRIS
9 VERDE
10 DORADO
11 CONCHO DE VINO
12 CELESTE
13 AMARILLO
14 OTRO

Tabla 9: Variable: Color

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

Variable: Siniestro
Descripcion:

MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

Variable dependiente o respuesta de naturaleza cualitativa dicotomica, a

través de la cual se determina si el vehiculo bajo estudio sufri6 0 no un

siniestro.

Esta variable toma Unicamente dos valores que se codifican como:

Codificacién:

Codificacion Siniestro
0 No hubo Siniestro
1 Hubo Siniestro

Tabla 10: Variable: Siniestro

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez
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Y RIESGOS FINANCIEROS

Por ultimo, se describird y codificara la Unica variable cuantitativa.

Variable Afio

Descripcion:
Variable cuantitativa discreta, que identifica el afio de fabricacion del

vehiculo.

Codificacion:

Puesto que se necesita realizar el analisis de tablas de contingencia, esta
variable se la codificara para transformarla en cualitativa. Cabe resaltar
gue para el analisis univariado, la variable afio se trabaja sin codificacion

alguna.

Para la codificacion se dividira el conjunto de observaciones en 4 partes
iguales, cada una contendra un 25% de los datos, para esto se necesita
calcular los estadisticos: minimo, percentil 25, percentil 50, percentil 75y
méximo. Este procedimiento permitird formar intervalos, dentro de los
cuales se clasificardn a los datos. Se presenta a continuacion la

codificacién de esta variable.

Codificacién Afo
1 [minimo, Percentil 25)
2 [Percentil 25, Percentil 50)
3 [Percentil 50, Percentil 75)
4 [Percentil 75, maximo]

Tabla 11: Variable: Afio

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez
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3.3.

ANALISIS

ESTADISTICO

UNIVARIADO DE LAS

VARIABLES DE LA INVESTIGACION

Variable: Categoria

En la Tabla 12, se observa que los vehiculos livianos tienen una mayor

participacion con un 90.53% de un total de 92,780 vehiculos asegurados

en la ciudad de Guayaquil, y en menor proporcion con un 9.47%

correspondiente a los vehiculos pesados. La representacion grafica de la

distribucién se presenta en la Figura 4.

Categoria | Frecuencia Absoluta | Frecuencia Relativa
LIVIANO 83991 90.53%
PESADO 8789 9.47%

Total 92780 100%

Tabla 12; Categoria del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

% DE PARTICIPACION DEL TOTAL DE VEHICULOS ASEGURADOS

LIVIANO 90.53%

FCNM

Figura 4: Categoria del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez
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Variable: Marca

MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

En la Tabla 13, se puede notar que, de un total de 92,780 vehiculos

asegurados en la ciudad de Guayaquil, la mayor participacion la tienen los

vehiculos de marca Chevrolet con un 28.78%, seguido por las marcas

Suzuki con 12.13%, Hyundai con 7.97% y Nissan con el 5.81%. Estas

cuatro marcas abarcan mas del 50% en el mercado asegurado. Los

vehiculos de marca TUKO que corresponden basicamente a las motos

tienen un 2.85% de participacion. Cabe resaltar que en la categoria OTRA,

se encuentran agrupadas todas las marcas que individualmente no son

representativas en el conglomerado total. La representacion grafica de la

distribucion se presenta en la Figura 5.

Ve Frecuencia Frecuencia

Absoluta Relativa

CHEVROLET 26700 28.78%
SUZUKI 11252 12.13%
HYUNDAI 7396 7.97%
NISSAN 5389 5.81%
KIA 5298 5.71%
TOYOTA 4742 511%
FORD 4078 4.40%
TUKO 2644 2.85%
MAZDA 2563 2.76%
HINO 2490 2.68%
MITSUBISHI 2197 2.37%
RENAULT 2130 2.30%
VOLKSWAGEN 1773 1.91%
SKODA 1625 1.75%
HONDA 1185 1.28%
GREAT WALL 576 0.62%
OTRA 10742 11.58%

Total 92780 100.00%

Tabla 13: Marca del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez
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VEHICULOS
MULTIVARIA

MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS

DO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL Y RIESGOS FINANCIEROS

RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

% DE PARTICIPACION DEL TOTAL DE VEHICULOS ASEGURADOS

oTRA N 11.58%
GREAT WALL BB 0.62%
HONDA N 1.28%
SKODA W 1.75%
VOLKSWAGEN I 1.91%
RENAULT NN 2.30%
MITSUBISHI N 2.37%
HINO N 2.68%
MAZDA S 2.76%
Tuko D 2 .35%
Forp N /.40%
ToyoTA T 5.11%
kiA I 5.71%
NISSAN T 5.31%
HYUNDA| I 7.97%
suzuk M 12.13%
CHEVROLET I 0 3.78%

FCNM

Figura 5: Marca del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez

Variable: Tipo

En la Tabla 14, se puede observar que, de un total de 92,780 vehiculos
asegurados en la ciudad de Guayaquil, la mayor participacion la tienen los
vehiculos de tipo Sedan con un 30.62%, seguido por los vehiculos de tipo
Todoterreno con 24.20%, y Camioneta con un 17.58%. Estos tres tipos de
vehiculos abarcan méas del 70% en el mercado asegurador. Las Motos
tienen una considerable participacion con un 14.80%. Cabe resaltar que
en la categoria OTRA, se encuentran agrupados todos los tipos de
vehiculos que individualmente no son representativos en el conglomerado
total. La representacion grafica de la distribucion se presenta en la Figura
6.
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MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

Tipo Frecuencia Absoluta | Frecuencia Relativa
SEDAN 28412 30.62%
TODOTERRENO 22451 24.20%
CAMIONETA 16309 17.58%
MOTO 13733 14.80%
CAMION 6504 7.01%
OTRO 5371 5.79%

Total 92780 100.00%

Tabla 14: Tipo de Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez

30.62%

35.00%
30.00%
25.00%
20.00%
15.00%
10.00%

5.00%

0.00%

% DE PARTICIPACION DEL TOTAL DE VEHICULOS

ASEGURADOS

24.20%

17.58%

5.79%

Figura 6: Tipo de Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez

Variable: Color

Enla Tabla 15, se puede observar que el color de vehiculo que predomina

es el Blanco con un 20.91% de participacion de un total de 92,780

vehiculos asegurados en la ciudad de Guayaquil, seguido por los
vehiculos de color Plateado con 16.65%, y Negro con 13.80% de

participacion. Entre estos tres colores de vehiculos abarcan mas de la

mitad con 51.36% del mercado asegurado.
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presenta en la Figura 7.

MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

Los colores de vehiculos que menos participacion tienen son el Celeste y
el Amarillo, con 0.77% y 0.62% de participacion respectivamente. En la
categoria OTRO, se encuentran agrupados aquellos colores de vehiculos
y sus combinaciones que individualmente no son representativos en el

conglomerado total. La representacion gréfica de la distribucién se

Sl Frecuencia Frecuencia
Absoluta Relativa

BLANCO 19403 20.91%
PLATEADO 15452 16.65%
NEGRO 12801 13.80%
PLOMO 9842 10.61%
AZUL 8509 9.17%
ROJO 8099 8.73%
BEIGE 3061 3.30%
ACERO 2942 3.17%
GRIS 2651 2.86%
VERDE 2359 2.54%
DORADO 2330 2.51%
CONCHO DE
VING 2100 2.26%
OTRO 1945 2.10%
CELESTE 715 0.77%
AMARILLO 571 0.62%

Total 92780 100.00%

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

Tabla 15: Color del Vehiculo
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Y RIESGOS FINANCIEROS

% DE PARTICIPACION DEL TOTAL DE VEHICULOS
ASEGURADOS

AMARILLO T 0.62%
CELESTE W 0.77%
OTRO N 2.10%
CONCHO DEVINO N 2.26%
DORADO NN 251%
VERDE N 2.54%
GRS WD 2.86%
ACERO D 3.17%
BEIGE S 3.30%
Roj0 M S 73%
AZUL T o 17%
pLovO T 10.61%
NEGRO M 13.30%
PLATEADO I 16.65%
BLANCO M 20.91%

Figura 7: Color del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez

Variable: Siniestro

En la Tabla 16, se observa que el 89.12% de un total de 92,780 vehiculos
asegurados en la ciudad de Guayaquil no sufrieron siniestro, mientras que
el 10.88% de vehiculos sufrieron siniestro. La representacion grafica de la

distribucion se presenta en la Figura 8.

Siniestro Frecuencia Absoluta| Frecuencia Relativa
No hubo Siniestro 82685 89.12%
Hubo Siniestro 10095 10.88%
Total 92780 100%

Tabla 16: Siniestro del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez
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% DE PARTICIPACION DEL TOTAL DE VEHICULOS ASEGURADOS

No hubo Siniestro
89.12%

Figura 8: Siniestro del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

Variable Afio

En la Tabla 17, podemos notar que los 92,780 vehiculos de la muestra
asegurados en la ciudad de Guayaquil, tienen al 2008.96 como afo
promedio de fabricacion de estos vehiculos. El afio que tiene la mayor
frecuencia de fabricacion es el 2014, la desviacion estandar es 5.32 afios,
la distribucion es asimétrica negativa, tiene cola a la izquierda dado que
su coeficiente de asimetria es -2.05, lo cual se puede observar en el
histograma de la Figura 9. El coeficiente de curtosis es 7.48, lo que
significa que la distribucién es Leptocurtica, es decir, tiene una forma mas

puntiaguda que la distribucién normal.

n 92780
Media 2008.964
Mediana 2010
Moda 2014
Desviacion estandar 5.3282
Varianza 28.39
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Asimetria -2.057
Curtosis 7.483
Rango 71
Minimo 1944
Maximo 2015
25 2007

Percentiles 50 2010

75 2013

Tabla 17: Afio de fabricacién del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

En la Tabla 17, se presenta ademas los percentiles 25, 50 y 75, los cuales
indican que un 25% de los vehiculos han sido fabricados antes del 2007,
el 50% de los vehiculos fueron fabricados entre los afios 2007 y 2010 y

un 25% de los vehiculos fueron fabricados después del afio 2013.

05 - 47.53%
0.45 -

N
H
1

0.35

o
w
1
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o
N
1

0.15

Frecuencia relativa

©
[unY
1
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\’nglx .

Ano de fabricacion

o

Figura 9: Histograma - Afio de fabricacion del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordoéfiez

En la Figura 10 se representan los percentiles en un Diagrama de Cajas,
en el cual se puede observar que el 25% de los vehiculos que fueron
fabricados antes del 2007 estan mas dispersos que el 25% de los

vehiculos que han sido fabricados después del 2013.
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MAESTRIA EN SEGUROS
Y RIESGOS FINANCIEROS

También, se puede notar que existe una alta concentracion de vehiculos

fabricados entre los afios 2007 y 2013.

2020

2010

2000

1990

Ano

1980

1970

1960

1950

1940

—

n =92780

Figura 10: Diagrama de Cajas - Afio de fabricacion del Vehiculo

Fuente: Datos de la investigacion - Autor: Guillermo Ordéfiez

3.4. ANALISIS DE TABLAS DE CONTINGENCIA

El analisis de las tablas de contingencia sirve para determinar si existe

algun tipo de relacion entre las variables objeto de estudio, en esta

investigacion se analizara de existir, la relacion entre la variable respuesta

Siniestro con las variables independientes descritas anteriormente.

Siniestro vs Categoria

Para realizar el analisis se plantea el siguiente contraste de hipétesis:

Ho: El siniestro del vehiculo es independiente de la categoria del vehiculo
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VS.
H1: No es verdad Ho

En la Tabla 18 se presentan los resultados del cruce y del contraste entre
estas dos variables, donde se observa que el valor del estadistico de
prueba es 382.59, y dado que el valor-p de la prueba es menor a 0.05, lo
gue significa que existe evidencia estadistica para rechazar la hipotesis

nula, por lo tanto, el siniestro del vehiculo es dependiente de su categoria.

SINIESTRO
VEHICULO No hubo Hubo Total
Siniestro Siniestro
LIVIANO 74309 9682 83991
CATEGORIA
PESADO 8376 413 8789
Total 82685 10095 92780
Resultado Prueba Chi-Cuadrado
Estadistico Grados de
Valor _ Valor-p
de Prueba Libertad
Chi-
cuadrado de 382.59 1 0
Pearson

Tabla 18: Tabla de Contingencia y Prueba Chi-cuadrado — Siniestro vs Categoria

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

Siniestro vs Marca

Para realizar el analisis se plantea el siguiente contraste de hipétesis:

Ho: El siniestro del vehiculo es independiente de la marca del vehiculo
VS.
H1: No es verdad Ho

En la Tabla 19 se presentan los resultados del cruce y del contraste entre
estas dos variables, donde se observa que el valor del estadistico de

prueba es 1,945.56, y dado que el valor-p de la prueba es menor a 0.05,
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lo que significa que existe evidencia estadistica para rechazar la hipétesis
nula, por lo tanto, el siniestro del vehiculo es dependiente de su marca.

SINIESTRO
VEHICULO No hubo Hubo Total
Siniestro Siniestro
CHEVROLET 23576 3124 26700
FORD 3564 514 4078
GREAT WALL 496 80 576
HINO 2404 86 2490
HONDA 1081 104 1185
HYUNDAI 6425 971 7396
KIA 4419 879 5298
MAZDA 2187 376 2563
MARCA | MITSUBISHI 1992 205 2197
NISSAN 4525 864 5389
RENAULT 1728 402 2130
SKODA 1297 328 1625
SUZUKI 10720 532 11252
TOYOTA 4046 696 4742
TUKO 2639 5 2644
VOLKSWAGEN 1524 249 1773
OTRA 10062 680 10742
Total 82685 10095 92780
Resultado Prueba Chi-Cuadrado
Estadistico Grados de
de Prueba valor Libertad valorp
Chi-
cuadrado 1,945.56 16 0
de Pearson

Tabla 19: Tabla de Contingencia y Prueba Chi-cuadrado — Siniestro vs Marca

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordoiiez
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Siniestro vs Tipo
Para realizar el andlisis se plantea el siguiente contraste de hipotesis:

Ho: El siniestro del vehiculo es independiente del tipo de vehiculo
VS.
H1: No es verdad Ho

En la Tabla 20 se presentan los resultados del cruce y del contraste entre
estas dos variables, donde se observa que el valor del estadistico de
prueba es 3,024.14, y dado que el valor-p de la prueba es menor a 0.05,
lo que significa que existe evidencia estadistica para rechazar la hipétesis

nula, por lo tanto, el siniestro del vehiculo es dependiente de su tipo.

SINIESTRO
VEHICULO No hubo Hubo Total
Siniestro Siniestro
CAMION 6171 333 6504
CAMIONETA 14589 1720 16309
MOTO 13630 103 13733
TIPO i}
SEDAN 23659 4753 28412
TODOTERRENO 19505 2946 22451
OTRO 5131 240 5371
Total 82685 10095 92780
Resultado Prueba Chi-Cuadrado
Estadistico Grados de
Valor ) Valor-p
de Prueba Libertad
Chi-cuadrado
3,024.14 5 0
de Pearson

Tabla 20: Tabla de Contingencia y Prueba Chi-cuadrado — Siniestro vs Tipo

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

FCNM CAPITULO 3 - Pagina 61 ESPOL



MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

Y RIESGOS FINANCIEROS

Siniestro vs Color

Para realizar el andlisis se plantea el siguiente contraste de hipotesis:

Ho: El siniestro del vehiculo es independiente del color del vehiculo
VS.
H1: No es verdad Ho

En la Tabla 21 se presentan los resultados del cruce y del contraste entre
estas dos variables, donde se observa que el valor del estadistico de
prueba es 878.98, y dado que el valor-p de la prueba es menor a 0.05, lo
gue significa que existe evidencia estadistica para rechazar la hipotesis

nula, por lo tanto, el siniestro del vehiculo es dependiente de su color.

SINIESTRO
VEHICULO No hubo Hubo Total
Siniestro Siniestro
ACERO 2922 20 2942
AMARILLO 528 43 571
AZUL 7717 792 8509
BEIGE 2526 535 3061
BLANCO 17626 1777 19403
CELESTE 598 117 715
CONCHO DE
VING 1803 297 2100
COLOR DORADO 1957 373 2330
GRIS 2262 389 2651
NEGRO 11507 1294 12801
PLATEADO 13511 1941 15452
PLOMO 8493 1349 9842
ROJO 7411 688 8099
VERDE 2066 293 2359
OTRO 1758 187 1945
Total 82685 10095 92780
Resultado Prueba Chi-Cuadrado
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Estadistico Grados de
Valor _ Valor-p
de Prueba Libertad
Chi-
cuadrado 878.98 14 0
de Pearson

Tabla 21: Tabla de Contingencia y Prueba Chi-cuadrado — Siniestro vs Color

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordoiiez

Siniestro vs Afo

Para realizar el analisis se plantea el siguiente contraste de hipétesis:

Ho: El siniestro del vehiculo es independiente del afio de fabricacion del
vehiculo

VS.

H1: No es verdad Ho

En la Tabla 22 se presentan los resultados del cruce y del contraste entre
estas dos variables, donde se observa que el valor del estadistico de
prueba es 584.29, y dado que el valor-p de la prueba es menor a 0.05, lo
gue significa que existe evidencia estadistica para rechazar la hipo6tesis

nula.

Por lo tanto, el siniestro del vehiculo es dependiente del afio de

fabricacion.
SINIESTRO
VEHICULO No hubo Hubo Total
Siniestro Siniestro
1 19634 1789 21423
Afos

2 23249 3306 26555

agrupados
_ 3 17052 2853 19905

por cuartil
4 22750 2147 24897
Total 82685 10095 92780
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Resultado Prueba Chi-Cuadrado
Estadistico Grados de
Valor _ Valor-p
de Prueba Libertad
Chi-
cuadrado 584.29 3 0
de Pearson

Tabla 22: Tabla de Contingencia y Prueba Chi-cuadrado — Siniestro vs Afio

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordofiez
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CAPITULO IV

4. ANALISIS ESTADISTICO MULTIVARIADO
4.1. INTRODUCCION

Este capitulo abarca el desarrollo de la ultima parte del andlisis
estadistico, que se comprende de las técnicas estadisticas multivariadas
como lo son el Andlisis de Correspondencias multiples y el Andlisis de

Regresion Logistica.

En este estudio, se encontrd que las variables Marca, Color y Tipo tienen
muchas categorias, debido a esto y con la finalidad de favorecer la
interpretacion de los resultados, estas variables seran redefinidas,
creando nuevas categorias que agrupen a las categorias originales de
acuerdo a su peso, es decir, a la frecuencia de siniestralidad que

presentaron estas categorl’as.

En el caso de las variables Categoria y Siniestro como sélo tienen dos

categorias se las analizara sin realizar cambio alguno.

Por ultimo, para la variable Afio, como se mencioné en el capitulo 3 sera
recodificada, agrupando los afios de fabricacion de acuerdo al percentil
correspondiente, ya que para los andlisis multivariados que aplicaremos
se requiere que esta variable sea cualitativa, por lo cual se la renombrara
a Afo segun percentil.

Los analisis que se desarrollardn se procesaran usando el software
estadistico IBM SPSS version 22.

A continuacion, se presentan en las tablas 23, 24 y 25, la recategorizacion

y recodificacion de las variables descritas anteriormente.
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MARCA
o o ) ) Frecuencia
Codificacion | Siniestralidad Intervalo Marca Frecuencia .
relativa
GM1 ALTA f>=1000 CHEVROLET 3124 30.95%
HYUNDAI 971 9.62%
KIA 879 8.71%
GM2 MEDIA 600<=f <1000 | NISSAN 864 8.56%
TOYOTA 696 6.89%
OTRA 680 6.74%
SUZUKI 532 5.27%
FORD 514 5.09%
GM3 BAJA 300<=f<600 |RENAULT 402 3.98%
MAZDA 376 3.72%
SKODA 328 3.25%
VOLKSWAGEN 249 2.47%
MITSUBISHI 205 2.03%
HONDA 104 1.03%
GM4 MUY BAJA f<300
HINO 86 0.85%
GREAT WALL 80 0.79%
TUKO 5 0.05%
Tabla 23: Recategorizacion de la variable Marca
Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez
COLOR
o o ) ) Frecuencia
Codificacién | Siniestralidad Intervalo Marca Frecuencia _
relativa
PLATEADO 1941 19.23%
BLANCO 1777 17.60%
GC1 ALTA f >=1000
PLOMO 1349 13.36%
NEGRO 1294 12.82%
AZUL 792 7.85%
GC2 MEDIA 600<= f <1000
ROJO 688 6.82%
BEIGE 535 5.30%
GRIS 389 3.85%
DORADO 373 3.69%
GC3 BAJA 200<= f <600
CONCHO DE
297 2.94%
VINO
VERDE 293 2.90%
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OTRO 187 1.85%
CELESTE 117 1.16%
GC4 MUY BAJA f<200
AMARILLO 43 0.43%
ACERO 20 0.20%
Tabla 24: Recategorizacion de la variable Color
Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez
TIPO
o o ] ) Frecuencia
Codificacién | Siniestralidad Intervalo TIPO Frecuencia )
relativa
GT1 ALTA >=3000 SEDAN 4753 47.08%
TODOTERRENO 2946 29.18%
GT2 MEDIA 1000<=f<3000
CAMIONETA 1720 17.04%
CAMION 333 3.30%
GT3 BAJA f<1000 OTRO 240 2.38%
MOTO 103 1.02%

4.2.

Tabla 25:; Recategorizacion de la variable Tipo

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES

El analisis que se describe en el presente capitulo, tiene como objetivo

explicar el problema investigado en base a los resultados obtenidos, a

través de la reduccion del conjunto de variables a sélo dos dimensiones.

Dimensioén

Total (autovalor)

Inercia

% de varianza

1

1.991

0.332

33.188

2

1.518

0.253

25.308

Total

3.510

0.585

Media

1.755

0.292

29.248

Tabla 26: Resumen del modelo

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordoiiez

La Tabla 26 presenta el resumen obtenido del modelo, donde se puede

identificar el autovalor, inercia y porcentaje de varianza para cada

dimension.
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De los resultados obtenidos en esta tabla, se destaca la inercia, que indica
la proporcion o porcentaje de la varianza de los datos explicada por cada
una de las dimensiones. Se puede observar en la columna de inercia que
el 58.5% de la variabilidad total de los datos es explicada por las
dimensiones incluidas en el modelo, donde la primera dimension explica
el 33.2% de la variabilidad de los datos y el 25.3% de la variabilidad
restante es explicada por la segunda dimension.

La Tabla 27 presenta las medidas discriminantes por variable, donde se
puede identificar las puntuaciones que tiene cada variable en la dimension
respectiva, las cuales determinan en cuanto discrimina cada variable en
cada una de las dimensiones, es decir, permiten distinguir la importancia

gue tiene cada variable de acuerdo a la dimension obtenida.

Variables Pimension Media

1 2
CATEGORIA 0.369 0.300 0.335
MARCA 0.348 0.531 0.439
TIPO 0.763 0.000 0.382
COLOR 0.239 0.332 0.286
SINIESTRO 0.077 0.000 0.039
ANO SEGUN PERCENTIL 0.194 0.354 0.274
Total activo 1,991 1,518 1,755
% de varianza 33,188 25,308 29,248

Tabla 27: Medidas discriminantes por variable

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

De los resultados obtenidos en esta tabla, se puede observar que las
discriminaciones se dan de la siguiente manera: la variable Tipo de
vehiculo estan mayormente relacionadas con la dimension 1, mientras
gue la Marca, el Color y el afio segun percentil del vehiculo tienen mas
relacion con la segunda dimension.

En la Figura 11, se representa mediante un grafico de dos dimensiones

las medidas discriminantes que se han descrito, donde podemos notar
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gue se forman dos grupos de variables de acuerdo a la proximidad entre
ellas. En el primer grupo se visualiza solamente a la variable Tipo de
vehiculo, dado que marca una lejania con respecto al resto, mientras que
en el segundo grupo se aglomeran las variables Categoria, Afio segun
percentil, Color y Marca del vehiculo, las cuales se distinguen por la
relacion de cercania que tienen entre ellas en el gréafico.

Por dltimo, se tiene a la variable Siniestro, que presenta puntuaciones muy
bajas en las dos dimensiones, y como se puede observar en el grafico
esta muy cercana al origen, debido a esto, esta variable no es muy
explicativa dentro del conjunto de variables bajo estudio, lo que significa
gue no se encuentra relacionada con ninguno de los dos grupos de

variables.

0,6
MARCA

0,5

0,47

ARD SEGUN PERCENTI

CATEGORIA

0,3 COLOR

Dimension 2

0,2

0,1

TIFO
€1

0,0

L
0,0 0.2 0,4 06 0,8

Dimension 1
Figura 11: Medidas discriminantes por variable

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

La Figura 12 presenta el diagrama conjunto de puntos de categorias de
las variables de estudio, donde podemos identificar correspondencias
entre las distintas categorias existentes. Es decir, permite distinguir
patrones de acuerdo a la proximidad y las relaciones que se dan entre las

categorias.
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En este gréfico, se pueden observar las asociaciones que presentan las

diferentes categorias del conjunto de variables de estudio con las

categorias de la variable siniestro, cuyo analisis es el siguiente:

Dimension 2

GC4
GM3
0
1 4
8]
GC2 HUBO SINESTRO
LIVIANOD GC3
K] \GTE
09 O NOHUBO SINESTRO 0@
2o BT
GC1 3
o 0
GM2 i
G4 1
o) o
PESADO
1 | | | I | I
20 45 a0 05 0D 05 10
Dimension 1

Figura 12: Diagrama conjunto de puntos de categorias

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez
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Para las variables ANO SEGUN PERCENTIL y SINIESTRO, notamos la
siguiente relacion entre las categorias: los vehiculos fabricados a partir
del afio 2013, PERCENTIL 3, estan mas relacionados con la existencia de
siniestralidad, categoria HUBO SINIESTRO, en tanto que aquellos
vehiculos fabricados entre los afios 2007 y 2010, PERCENTIL 2, tienden
a no sufrir siniestros, categoria NO HUBO SINIESTRO.
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Para el caso de la variable CATEGORIA, se tiene que, los vehiculos
LIVIANOS estan més asociados con la categoria NO HUBO SINIESTRO,
aunque también se observa una relacion con la categoria HUBO
SINIESTRO debido a su proximidad, mientras que los vehiculos
PESADOS no tienen relacion alguna con las categorias de la variable
SINIESTRO.

Para la variable COLOR, se observa que los vehiculos de color, en la
categoria GC3, BEIGE, GRIS, DORADO, CONCHO DE VINO y VERDE,
estan mas relacionados con la siniestralidad, mientras que los vehiculos
de color, categoria GC1y GC2, PLATEADO, BLANCO, PLOMO, NEGRO,
AZUL y ROJO, tienden a no sufrir siniestros.

Para la variable MARCA, podemos notar que los vehiculos de marca
(categoria GM1), CHEVROLET, estan mas propensos a sufrir siniestros,
y los vehiculos de marca (categoria GM2) HYUNDAI, KIA, NISSAN,

TOYOTA y OTRA, estdn mas asociados a no sufrir siniestros.

En cuanto al TIPO, se puede observar que los vehiculos de tipo (categoria
GT1 y GT2) SEDAN, TODOTERRENO y CAMIONETA, estan mas
propensos a sufrir siniestros, aunque también se nota cierta relacion con

la categoria NO HUBO SINIESTRO debido a su cercania en el grafico.

En términos generales de acuerdo a las relaciones encontradas podemos
decir que: los vehiculos LIVIANOS, de tipo SEDAN, TODOTERRENO y
CAMIONETA, de marca CHEVROLET, con los colores BEIGE, GRIS,
DORADO, CONCHO DE VINO y VERDE, fabricados recientemente, a
partir del afio 2013, tienen mas propension a sufrir siniestros; mientras
que los vehiculos LIVIANOS, de marca HYUNDAI, KIA, NISSAN,
TOYOTA y OTRA, con los colores PLATEADO, BLANCO, PLOMO,
NEGRO, AZUL y ROJO, fabricados entre los afios 2007 y 2010, son los

menos propensos a sufrir un siniestro.
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4.3. ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA

En este apartado, se pretende hallar un modelo de regresion logistica que
describa la relacion entre el conjunto de variables independientes y la
variable dependiente que son motivo de estudio en esta investigacion,
cuyo analisis tiene como objetivo identificar cuales son los factores que
influyen significativamente en la probabilidad de que un vehiculo sufra un

siniestro.

Para encontrar un modelo de regresién logistica 6ptimo, se debe proceder
a realizar varias pruebas utilizando el proceso de introduccion manual de
variables a SPSS, en primer lugar se introdujo todas las variables al
modelo y luego se fue eliminando de manera sucesiva aquellas variables
gue no resultaron significativas, ademas se probo con interacciones entre
las variables, este procedimiento se repiti6 hasta que se obtuvo un
conjunto de variables significativas, de esta forma se logré definir el
modelo que mejor se ajusta a los datos observados. La descripcion y
analisis de este modelo se realizara en base a los resultados obtenidos
por la introduccion de las variables que finalmente lo integran como son

Color, Marca y Tipo.

Para poder emplear el analisis de Regresion Logistica, se procedié a
realizar la recodificacion de las tres variables debido a que son
categoricas, creando variables DUMMY cuyo ndmero es igual al nimero
de categorias de la variable original pero disminuida en uno. Por ejempilo,
para la variable MARCA como tiene cuatro categorias GM1, GM2, GM3 y
GM4, se crearon tres variables DUMMY, MARCA(1), MARCA(2) y
MARCA(3), con la finalidad de tener una categoria de referencia, que
ayude en la interpretacién de los resultados. En la Tabla 28 se presentan

las codificaciones de estas variables categoricas.
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Variables originales y | Codificacion de variables DUMMY
sus categorias COLOR(1) | COLOR(2) | COLOR(3)
GC1 1 0 0
GC2 0 1 0
COLOR
GC3 0 0 1
GC4 0 0 0
MARCA(1) | MARCA(2) | MARCA(3)
GM1 1 0 0
MARCA GM2 0 1 0
GM3 0 0 1
GM4 0 0 0
TIPO(1) | TIPO(2)
GT1 1 0
TIPO GT2 0 1
GT3 0 0

Tabla 28: Codificaciones de variables categéricas

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

Se puede notar en la Tabla 28, que la ultima categoria de cada variable
es la categoria de referencia, es decir, no tiene representacion en variable
DUMMY, por ejemplo, para la variable MARCA que tiene cuatro
categorias, GM1, GM2, GM3 y GM4, si un vehiculo pertenece al grupo
GM1, entonces la variable DUMMY MARCA(1) tomara el valor de 1, caso
contrario tomara el valor de O; si un vehiculo pertenece al grupo GM2,
entonces la variable DUMMY MARCA(2) tomara el valor de 1, caso
contrario tomara el valor de 0; y si un vehiculo pertenece al grupo GM3,
entonces la variable DUMMY MARCA(3) tomara el valor de 1, caso
contrario tomara el valor de 0, quedando el grupo GM4 como la categoria
de referencia.

Luego de haber realizado la codificacién de las variables categéricas, se
procedera a determinar la significacion global del modelo con estas
variables, la cual se basa en el valor del estadistico de prueba G, con el
propaosito de contrastar la significancia de los coeficientes del modelo de

regresion logistica.
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Las hipotesis para probar la significacion global son las siguientes:

Ho By =y ==y =0

H,: Almenosalgin S #0,Vi=12,---,n

Que expresado en palabras equivale a:
H,: Todos los coeficientes de las variables independientes son iguales a
cero.

H,: Al menos uno de los coeficientes de las variables independientes es

diferente de cero.

Para realizar este contraste de hipotesis se usa la prueba de Omnibus que
provee SPSS, del cual se obtuvieron los siguientes resultados: El valor del
estadistico de prueba G es 3547.17, con 8 grados de libertad y el valor-p
de la prueba es igual a 0 (menor a 0.05), lo que significa que existe
evidencia estadistica para rechazar la hipotesis nula, por lo tanto, al
menos uno de los coeficientes de las variables independientes es distinto

de cero.

Dado los resultados de la prueba de Omnibus, se sabe que al menos uno
de los coeficientes de las variables independientes presentes en el
modelo, es distinto de cero, por consiguiente, se debe identificar cuales
son las variables que tienen coeficientes que son estadisticamente
significativos a un nivel de significancia de 0.05. Para esto, se utiliza una
prueba de significancia individual para cada uno de los coeficientes de las
variables independientes, esta prueba se basa en el estadistico W de

Wald, por lo que se plantea el siguiente contraste de hipétesis.

Ho: p =0
H,: 5 #0,Vi=12,---,n
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Que expresado en palabras equivale a:

H, : El coeficiente de la variable independiente es igual a cero.

H, : El coeficiente de la variable independiente es diferente de cero.

Los resultados obtenidos al efectuar la prueba de hipotesis a cada uno de
los coeficientes de las variables independientes, se pueden visualizar en
la Tabla 29, donde se puede afirmar que existe evidencia estadistica para
no rechazar la hipétesis nula por medio del estadistico de Wald, se puede
observar para los coeficientes de las variables DUMMY, MARCA(2),
MARCA(3) y COLOR(2), valores p asociados (p>0.05), lo que significa
gue estos coeficientes no son estadisticamente significativos.

En cambio, los coeficientes de las variables DUMMY, MARCA(1),
TIPO(1), TIPO(2), COLOR(1) y COLOR(3), de acuerdo a sus estadisticos
de prueba y valores-p respectivos (p<0.05), se rechaza la hip6tesis nula

del contraste de hipdtesis planteado, lo cual significa que estos

coeficientes son estadisticamente significativos.

Intervalo de
Coeficientes Confianza (95%)
Estadistico| Grados ef
de las Error Valor para el Odds
Factores _ ) de Wald de (Odds _
variables |estandar ) p Ratio (ef)
(W) Libertad Ratio)
B Limite | Limite
Inferior | Superior
Constante -3.763 0.071 2841.408 1 0 0.023
MARCA(1) -0.121 0.045 7.217 1 0.007 | 0.886 0.811 0.968
MARCA(2) 0.082 0.044 3.551 1 0.059 | 1.086 0.997 1.183
MARCA(3) 0.083 0.046 3.187 1 0.074 | 1.086 0.992 1.189
TIPO(1) 1.99 0.044 2037.355 1 0 7.318 6.712 7.978
TIPO(2) 1.607 0.044 1329.643 1 0 4,986 4,573 5.436
COLOR(1) 0.168 0.058 8.411 1 0.004 | 1.183 1.056 1.325
COLOR(2) 0.025 0.062 0.16 1 0.689 | 1.025 0.907 1.158
COLOR(3) 0.273 0.062 19.423 1 0 1.314 1.164 1.483
Tabla 29: Variables en el Modelo de Regresion Logistica
Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez
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Dado que un modelo de regresion logistica debe estar formado s6lo con
variables que sean estadisticamente significativas, de acuerdo a los
resultados descritos de la Tabla 29, se deben eliminar las variables
DUMMY MARCA(2), MARCA(3) y COLOR(2) ya que sus coeficientes no
son estadisticamente significativos y por lo tanto no aportan globalmente
a la solucion del modelo. En base a esto, en la siguiente Tabla 4.8, se

presentan los resultados obtenidos.

Intervalo de
Coeficientes Confianza (95%)
Estadistico| Grados ef
Factores d(-—:‘ las Error de Wald de Valor (Odds para el Odds
variables |estandar ) p Ratio (ef)
(W) Libertad Ratio)
B Limite | Limite
Inferior | Superior
Constante -3.763 0.071 2841.408 1 0 0.023
MARCA(1) -0.121 0.045 7.217 1 0.007 | 0.886 0.811 0.968
TIPO(1) 1.99 0.044 2037.355 1 0 7.318 6.712 7.978
TIPO(2) 1.607 0.044 1329.643 1 0 4.986 4,573 5.436
COLOR(1) 0.168 0.058 8.411 1 0.004 | 1.183 1.056 1.325
COLOR(3) 0.273 0.062 19.423 1 0 1.314 1.164 1.483
Tabla 30: Variables que integran finalmente el Modelo de Regresién Logistica
Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez
En la Tabla 30, se puede notar 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 realiza la
prueba de Hosmer-Lemeshow, la cual plantea el siguiente contraste de
hipotesis:
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H,: El modelo seleccionado ajusta bien a los datos

H1: = H,

El valor del estadistico de prueba chi-cuadrado es 12.16, con 8 grados de
libertad y el valor-p de la prueba es igual 0.144 (mayor a 0.05), lo que
significa, que existe evidencia estadistica para no rechazar la hipotesis
nula. Por lo tanto, el modelo seleccionado ajusta bien a los datos
observados.

Otra forma que se usa para evaluar la bondad de ajuste del modelo, fue
mediante la tasa global de aciertos que se obtiene de la tabla de
clasificacion de resultados que permite examinar la capacidad predictiva
del modelo seleccionado, la cual plantea el siguiente contraste de
hipétesis:

H, :Numero de casos correctamente clasificados por el modelo no difiere
de la clasificacion esperada solo por efecto del azar.

H1: —H,

Los resultados de la clasificacion se pueden visualizar en la Tabla 31,
donde el porcentaje global de aciertos fue de 77.8%, ademas se presenta
el test de Huberty que permite verificar la significacion estadistica de esta
tasa y de esta manera contrastar las hipétesis anteriores. Este test permite
obtener el nUmero esperado de casos correctamente clasificados debidos
al azar (e) que es igual a 74786.79, a partir del cual se calcula el valor del
estadistico Z~ que se distribuye normalmente, cuyo valor es igual a
21.53. Si se compara este valor con el valor de 1.96 obtenido de la tabla
de una distribucién normal para un nivel de significancia de 0.05, se tiene
que el valor del estadistico Z “=21.53 > 1.96, por lo que, se puede afirmar
gue existe evidencia estadistica para rechazar la hipotesis 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.
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Pronosticado
SINIESTRO Correccion
Observado
i de
NO Sl ]
porcentaje
NO | 69333 13352 83.9
SINIESTRO ,
Sl 7234 2861 28.3
Porcentaje global 77.8
e =74786.79 Z" =2153

Tabla 31: Tabla de clasificacion de resultados

Fuente: Datos de la investigacion. Autor: Guillermo Ordéfiez

En base a lo analizado de los resultados obtenidos, se determina que el
modelo de regresion logistica que permite estimar la probabilidad de que
un vehiculo sufra un siniestro para valores dados de las variables

independientes, es:

e—3.763—0.121x1 +1.99x, +1.607x5+0.168x, +0.273x

:1+e

-3.763-0.121x; +1.99x, +1.607x3+0.168x,4 +0.273X5

Que en forma resumida se puede expresar como:

1

P= 1 4 @ 3763-0121; +199x; +1607x3+0.168, +0.273xg

Donde:

X1: MARCA(1)
X2: TIPO(1)
X3: TIPO(2)
X4: COLOR(21)
X5: COLOR(3)
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Una vez que se ha obtenido un modelo de regresion logistica que ajusta
a los datos observados, se realizara su interpretacion a partir de las
categorias cuyas variables DUMMY tienen el valor de 1. En esta
investigacion, las categorias cuyas variables DUMMY tienen el valor de 1
son las siguientes: GM1, GT1, GT2, GC1 y GC3, que corresponden a las

variables que resultaron significativas en el modelo.

Se debe recordar que cada una de estas categorias agrupa a diferentes
marcas, tipos de vehiculo y colores respectivamente, en funcion de esto

se puede interpretar lo siguiente:

La marca CHEVROLET (GM1), en un vehiculo, constituye un factor de

riesgo para la ocurrencia de un siniestro.

El que un vehiculo pertenezca al tipo SEDAN, TODOTERRENO o
CAMIONETA constituye un factor de riesgo para la ocurrencia de un
siniestro.

Un vehiculo que sea de color PLATEADO, BLANCO, PLOMO, NEGRO,
BEIGE, GRIS, DORADO, CONCHO DE VINO o VERDE, constituye un

factor de riesgo para la ocurrencia de un siniestro.

En la tabla 30 se presentan los valores del Odds ratio, tal que, si un valor
Odd ratio es mayor a 1, significa que es mas probable que ocurra el evento
de interés, HUBO SINIESTRO, en relacion a la no ocurrencia de dicho
evento; en caso contrario, si este valor es menor a 1, significa 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 marca CHEVROLET (GM1), entonces es menos
probable que sufra un siniestro a que si es de las marcas VOLKSWAGEN,
MITSUBISHI, HONDA, HINO, GREAT WALL, TUKO (GM4, que es la

categoria de referencia).
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Si un vehiculo es del tipo SEDAN (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 TODOTERRENO o 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
(GC1), entonces es mas probable que sufra un siniestro a que sea de
color CELESTE, AMARILLO, ACERO u OTRO (GC4, que es la categoria

de referencia).

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

CONCLUSIONES

1. De acuerdo a los resultados alcanzados en este proyecto sobre la
siniestralidad en el ramo de seguros de vehiculos en la ciudad de Guayaquil,
se visualiza la necesidad que las compafias aseguradoras realicen estudios
sobre este y los demés ramos que ofrecen, dado la carencia de los mismos,
ya que 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 siniestralidad al brindar una cobertura, por lo que esta
investigacion se centrd en proporcionar conocimiento a traves del andlisis de
modelos estadisticos multivariados que permiten medir el riesgo asociado a
las caracteristicas de los vehiculos, asi como también las relaciones que
existen entre las variables seleccionadas, lo cual genera un enorme beneficio
para las aseguradoras ya que pueden disponer de esta valiosa informacion
para entre otros aspectos, por ejemplo, decidir el valor a cobrar por la prima.

2. La ciudad, seria otro factor importante a analizar, ya que las estadisticas de
accidentes de transito se concentran mayormente en las grandes ciudades
como Guayaquil, por lo tanto, incorporar esta variable beneficiaria mas a una
investigacion.

3. De los resultados obtenidos en el modelo de Regresién Logistica, se deduce
que los vehiculos de marca CHEVROLET, del tipo SEDAN, TODOTERRENO
0 CAMIONETA, y de color PLATEADO, BLANCO, PLOMO, NEGRO, BEIGE,
GRIS, DORADO, CONCHO DE VINO o VERDE, constituyen un factor de
riesgo para la ocurrencia de un siniestro. Sin embargo, aunque los vehiculos
de marca CHEVROLET, que es la mas comercial, es menos probable que
sufran siniestros a que sean de las marcas VOLKSWAGEN, MITSUBISHI,
HONDA, GREAT WALL o TUKO.

4. De acuerdo al analisis de Correspondencias Mdultiples, los vehiculos
LIVIANOS, de tipo SEDAN, TODOTERRENO y CAMIONETA, de marca
CHEVROLET, con los colores BEIGE, GRIS, DORADO, CONCHO DE VINO
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y VERDE, fabricados recientemente, a partir del afio 2013, tienen mas
propension a sufrir siniestros.

5. De acuerdo al andlisis de Correspondencias Mudltiples, los vehiculos
LIVIANOS, de marca HYUNDAI, KIA, NISSAN, TOYOTA y OTRA, con los
colores PLATEADO, BLANCO, PLOMO, NEGRO, AZUL y ROJO, fabricados
entre los afios 2007 y 2010, son los menos propensos a sufrir un siniestro.

6. Los vehiculos del tipo SEDAN, tienen mas probabilidad de sufrir un siniestro
a que sean del tipo CAMION, MOTO u OTRO.

7. Los vehiculos del tipo TODOTERRENO o CAMIONETA, tienen mas
probabilidad de sufrir un siniestro a que sean del tipo CAMION, MOTO u
OTRO.

8. Los vehiculos de color PLATEADO, BLANCO, PLOMO, NEGRO, BEIGE,
GRIS, DORADO, CONCHO DE VINO o VERDE, tienen més probabilidad de
sufrir un siniestro a que sean de color CELESTE, AMARILLO, ACERO u
OTRO.

9. Comparando los resultados obtenidos en los dos modelos de analisis
multivariado utilizados en nuestro estudio, se encontré que ambas técnicas
identificaron de manera similar los mismos factores en relacion a la presencia
de siniestralidad, sin embargo, en el andlisis de regresién logistica, el modelo
obtenido identificé otros colores de vehiculos que no fueron asociados en el

andlisis de correspondencias multiples.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda a las compafias de seguros que proporcionen toda la
informacion requerida por los investigadores, dado que de esta forma se
podrian identificar otros posibles factores que puedan influir en la
siniestralidad de un vehiculo.

2. Seria de interés realizar un estudio que permita incorporar los datos
relacionados con el perfil del cliente que asegura su vehiculo, como edad,
sexo, nivel de ingresos, nivel de instruccion, tipo de licencia, etc., de tal
manera que permita identificar si estas caracteristicas influyen en la
siniestralidad.

3. En base a las estadisticas de accidentes de transito en el Ecuador, un factor
importante de analizar seria la ciudad de residencia del asegurado, para
verificar la influencia que tendria esta variable en la siniestralidad de
vehiculos, analizando las posibles relaciones conjuntas que existan entre el
perfil del cliente, las caracteristicas de los vehiculos asegurados y la ciudad
de origen, de tal manera que las aseguradoras puedan tener un mejor criterio

para brindar cobertura a sus clientes.
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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL Y RIESGOS FINANCIEROS
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

ANEXOS
ANEXO 1
SINIESTRALIDAD POR MARCA DE VEHICULO Y ANO
ARO

MARCA 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 'otel general
CHEVROLET 437 | 415 | 453 | 139 | 38 1482
FORD 62 | 101 | 91 | 21 | o 275
GREATWALL | 11 | 16 | 26 | 22 | 5 80
HINO 21 | 3 8 2 0 34
HONDA 6 7 3 1 0 17
HYUNDA 119 | 123 | 106 | 43 | 14 405
KIA 169 | 164 | 298 | 63 | 10 704
MAZDA 46 | 27 | 29 | 19 | 4 125
MITSUBISHI 17 | 31 | 3 0 3 54
NISSAN 115 | 175 | 137 | 50 | 7 484
OTRA 46 | 88 | 100 | 36 | 4 274
RENAULT 99 | 106 | 37 | 14 | 6 262
SKODA 43 | 37 | 79 | 16 | 0 175
SUZUKI 123 | 32 | 21 | 51 | 7 234
TOYOTA 45 | 53 | 132 | 23 | 0 253
TUKO 0 0 0 5 0 5
VOLKSWAGEN | 69 | 47 | 17 | 4 0 137
Total general | 1428 | 1425 | 1540 | 509 | 98 5000
ANEXO 2
SINIESTRALIDAD POR TIPO DE VEHICULO Y ANO

TIPO DE VEHICULO ANO Total general
2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015

CAMION 29 | 55 | 54 | 11 | 3 152
CAMIONETA 275 | 274 | 259 | 81 | 17 906
MOTO 8 | 14 | 7 | 43 | 1 73
OTRO 49 | 58 | 38 | 24 | 1 170
SEDAN 638 | 666 | 749 | 200 | 51 2304
TODOTERRENO 429 | 358 | 433 | 150 | 25 1395
Total general 1428 | 1425 | 1540 | 509 | 98 5000
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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

Y RIESGOS FINANCIEROS

ANEXO 3
SINIESTRALIDAD POR COLOR DE VEHICULO Y ANO
COLOR ANO Total general
2011 | 2012 | 2013 [2014| 2015

ACERO 0 0 0 20 0 20
AMARILLO 2 2 31 2 0 37
AZUL 107 70 58 46 6 287
BEIGE 71 60 50 12 2 195
BLANCO 257 321 274 79 16 947
CELESTE 29 28 10 3 2 72
CONCHO DE VINO 49 47 67 28 9 200
DORADO 120 71 98 24 9 322
NEGRO 224 193 220 69 15 721
OTRO 20 36 32 9 0 97
PLATEADO 221 264 334 87 17 923
PLOMO 165 224 297 102 17 805
ROJO 83 97 64 25 5 274
VERDE 80 12 5 3 0 100
Total general 1428 | 1425 | 1540 | 509 98 5000

ANEXO 4
SINIESTRALIDAD HISTORICA DE VEHICULOS
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MEDICION DEL RIESGO ASOCIADO A LAS CARACTERISTICAS DE LOS MAESTRIA EN SEGUROS
VEHICULOS MEDIANTE LA APLICACION DE TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIADO PARA EL ESTUDIO DE LA SINIESTRALIDAD EN EL
RAMO DE SEGUROS DE VEHICULOS EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL.

Y RIESGOS FINANCIEROS

ANEXO 5
COMPARATIVO DE SINIESTRALIDAD POR TIPO, MARCA Y ANO
ANO Total
TIPO DE VEHICULO MARCA 2014 2015 general
CHEVROLET 30 9 39
FORD 7 0 7
GREAT WALL 7 2 9
HYUNDAI 4 1 5
CAMIONETA KIA 7 0 7
MAZDA 14 4 18
NISSAN 3 0 3
OTRA 2 1 3
TOYOTA 7 0 7
CHEVROLET 71 22 93
FORD 2 0 2
GREAT WALL 5 0 5
HYUNDAI 20 11 31
KIA 40 7 47
SEDAN NISSAN 29 5 34
OTRA 6 2 8
RENAULT 8 4 12
SKODA 12 0 12
TOYOTA 3 0 3
VOLKSWAGEN 4 0 4
CHEVROLET 34 7 41
FORD 11 0 11
GREAT WALL 10 3 13
HYUNDAI 13 1 14
KIA 14 3 17
TODOTERRENO MAZDA 5 0 5
NISSAN 18 2 20
OTRA 8 1 9
RENAULT 6 2 8
SUZUKI 18 6 24
TOYOTA 13 0 13
Total general 431 93 524
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