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INTRODUCCION

Existe una gran variedad de factores que pueden influir en el desempeiio de una
unidad economica. En un ambiente de competencia y relativo libre mercado, una
empresa puede producir distintos resultados dependiendo de las variaciones que se
presentan en su entorno tanto a nivel micro como macro. Cambios en la actitud o
preferencia de sus clientes, en la agresividad de sus competidores, en la eficiencia
de sus proveedores, en la habilidad de sus administradores, o la capacidad de sus
empleados; cambios en la estructura del sector econdomico en el que se desempeiia,
en las disposiciones regulatorias de las autoridades que la supervisan, o en el

entorno economico global, pueden originar resultados completamente distintos de
los esperados.

Ahora bien, los resultados que reflejan el efecto de éstos y otras factores pueden
ser juzgados desde diferentes perspectivas. Como por ejemplo, la rentabilidad que
la empresa ofrece a sus accionistas, o la capacidad para enfrentar los compromisos
que ha contraido con sus clientes.

Especialmente en el medio financiero, las agencias gubernamentales que supervisan
las empresas de ese sector, persiguen, como uno de sus objetivos principales, la
vigilancia con el fin de evitar, en el mayor grado posible, el incumplimiento con los
usuarios de sus servicios. Un caso particular, muy importante, es el que se presenta
con las compaiiias aseguradoras que precisamente ofrecen servicios que pretenden
eliminar riesgos econémicos y ofrecer proteccion a sus clientes (asegurados). Con
este tipo de empresa, el objetivo de la supervision se orienta a impedir que las

aseguradoras dejen de cumplir las obligaciones que tienen con los asegurados.




Introduccion

Para evitar que una empresa aseguradora se encuentre en una situacién de
incumplimiento o insolvencia, es necesario tomar diversas medidas cuya
oportunidad o conveniencia sélo puede ser establecida si se cuenta con un sistema
que permita realizar prondsticos sobre la salud financiera de la compania. De esta
manera, es necesario observar el desempefio de la empresa y a partir de esa

informacion aventurar un juicio sobre su equilibrio econémico en un tiempo futuro
preestablecido.

Ese tipo de procedimientos son complejos y necesariamente involucran
incertidumbre, por ello, el problema que se pretende resolver es eminentemente
estadistico. Asi, el objetivo de esta tesis es presentar y examinar algunas de las
técnicas estadisticas mas comunes con las cuales se puede predecir oportunamente
la insolvencia. En particular, se plantea este problema como uno de clasificacion
estadistica; asimismo, se muestran algunos de los resultados obtenidos al aplicar

estas técnicas estadisticas en el sector asegurador de Estados Unidos y México.

Asi, en el capitulo 1 se abunda sobre la importancia de que las compaiiias se
mantengan en estado solvente; asimismo, en forma general, se presentan los
esfuerzos por parte de los organismos reguladores para detectar oportunamente la
posible insolvencia de las companias aseguradoras, y por dltimo, se comenta la

estructura de este problema para poder resolverlo desde una perspectiva
estadistica.

En el capitulo 2, se presentan los elementos tedricos mas relevantes de la técnica
estadistica conocida como analisis discriminante, el cual es utilizado para resolver
problemas de clasificacion estadistica. Asimismo, se comentan dos articulos en los
que investigadores utilizan esta técnica multivariada para realizar prondsticos de la

situacion financiera de las comparias aseguradoras que operan en los Estados
Unidos.
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En el capitulo 3, se muestran los modelos de respuesta cualitativa, en particular el
modelo logistico el cual es una herramienta estadistica que puede ser utilizada para
estimar probabilidades de insolvencia o calcular intervalos de confianza para esta
probabilidad; asimismo, se presentan algunos de los resultados mas relevantes que
se han obtenido al utilizar esta técnica estadistica en el analisis de solvencia de

compafias aseguradoras de los Estados Unidos,

Una tercer técnica estadistica, conocida como analisis de supervivencia se presenta
en el capitulo 4, al igual que algunos de los resultados obtenidos al utilizar esta

técnica en estudios de solvencia de compaiias aseguradoras.

Por Gltimo, en el capitulo 5 se reporta una aplicacion del analisis discriminante y un
modelo de respuesta cualitativa, para poder inferir de forma anticipada la situacion
financiera de las compafias aseguradoras que operan en México, utitizando datos

disponibles de la Comisién Nacional de Seguros y Fianzas.

Asimismo, se presentan las conclusiones y algunos resultados que se encuentran en
los anexos.




CAPITULO 1

El problema de solvencia

1.1 Solvencia

La solvencia se define, en términos financieros, como la capacidad de una empresa
para hacer frente oportunamente a sus obligaciones de corto y largo plazo.

La deteccion oportuna de patrones de inestabilidad economica o de problemas que
influyan en la solvencia de empresas es una tarea primordial que se debe de
realizar de manera eficaz y oportuna, con la finalidad de que las empresas
mantengan una situacion financiera sana, que les permita hacer frente a sus
obligaciones; de tal manera que puedan ofrecer confianza y tranquilidad a sus
clientes lo mismo que a sus socios e inversionistas. En el caso de las empresas del
sector financiero, los clientes son los usuarios de servicios financieros, como por

ejemplo ahorradores, asegurados, pensionados, etc.

En el caso de las empresas de servicios financieros, se han creado organismos
reguladores encargados de supervisar la situacion contable y financiera de las
empresas del ramo. En particular, en el sector asegurador de los Estados Unidos,
cada estado cuenta con un organismo regulador, los cuales, en 1871 crearon la NAIC
{National Association of Insurance Commissioners), organizacién que ayuda a
identificar problemas financieros en las companias aseguradoras y, de esa manera,
proteger a los asegurados de pérdidas debidas a insolvencia.
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En los anos 70, la NAIC desarrolld el IRIS (Insurance Regulatory Information System),
un sistema utilizado para predecir (a insolvencia de compafias aseguradoras que
operan en los Estados Unidos, el cual hace uso de distintos indices contables y
financieros, que se registran periddicamente de cada una de las instituciones que
operan el seguro de dafos-responsabilidad civil y el seguro de vida. Si el sistena
detecta, para una empresa aseguradora, cuatro 0 mas de estos indices fuera del

rango establecido por la NAIC, se considera en peligro de ser insolvente.

El IRIS ha funcionado durante varios afios; sin embargo, algunos investigadores
consideran que no es confiable para prevenir la insolvencia de las compariias

aseguradoras, debido a que no proporciona alertas tempranas sobre problemas
financieros.

En méxico, la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico es la responsable para
regular el sector financiero. La supervision de la solvencia de las companias
aseguradoras, la lleva a cabo a través de la Comision Nacional de Seguros y Fianzas
(CNSF) que quedd constituida en 1990 como un organismo desconcentrado de la
Secretaria de Hacienda y Crédito Pablico.

La CNSF, con las facultades y atribuciones que le confieren la Ley General de
Instituciones y Sociedades Mutualistas de Seguros, asi como las demas leyes,
reglamentos y disposiciones administrativas aplicables al mercado asegurador
mexicano, se encarga de revisar de forma periédica, a través de sus areas de
inspeccion y vigilancia, la situacidon contable y financiera de las compaiias
aseguradoras, con el fin de que éstas se mantengan de manera permanente en
niveles adecuados que les permitan hacer frente al cumplimiento de las

obligaciones adquiridas con los asegurados, y de esa manera se consoliden como
empresas estables.
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Por otra parte, en junio de 1994, supervisores del seguro provenientes de mas de
100 jurisdicciones alrededor del mundo fundaron (a IAIS (International Association
of Insurance Supervisors), un organismo que estimula y promueve la cooperacion
interacional en materia de supervisién de la industria del seguro.

La |AIS cuenta con un Subcomité de Solvencia que analiza continuamente los
requerimientos de solvencia que se establecen en el sector asegurador de distintos

paises y estudia diversas estrategias que se podrian implantar en la supervisidn
futura,

Sin embargo, y a pesar de estos esfuerzos, la insolvencia de las empresas del sector
asegurador es un problema que en los Estados Unidos se ha incrementado con el
paso del tiempo. Por ello, se han realizado una gran variedad de estudios, cuyo
objetivo es utilizar técnicas estadisticas para detectar de manera oportuna y eficaz
la posible insolvencia de las instituciones aseguradoras. En un ndmero muy
importante de tales trabajos, el problema de deteccidn de la insolvencia se ha

- planteado, desde una perspectiva estadistica, como un problema de clasificacion.

1.2 El problema de clasificacion

En muchas ocasiones, las personas o los organismos se enfrentan a la necesidad de
saber a que poblacion pertenece un objeto o individuo, de acuerdo a ciertas
caractensticas que le fueron observadas. Este problema tiene sentido cuando
existen al menos dos posibles poblaciones de las que pudiera proceder el elemento
a clasificar. Es aqui, cuando a las personas interesadas en realizar la clasificacion

les surge la pregunta ;Cdmo decidir a qué poblacion pertenece el individuo u objeto
observado?.
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Cuando en una situacion de este tipo se tiene, ademas, que en cada una de las
poblaciones relevantes las caracteristicas objeto de observacion se comportan como
variables aleatorias, entonces se tiene lo que se conoce come un problema de
clasificacion estadistica, en donde el individuo a clasificar solo podra pertenecer a

una y solo a una de las posibles poblaciones.

Para la solucion de este tipo de problemas se puede recurrir a distintas técnicas

estadisticas, como por ejemplo, el analisis discriminante y los modelos de respuesta
cualitativa.

La idea original de los procedimientos de clasificacién consiste en construir una
regla §, de manera que si un individuo presenta las caracteristicas X, entonces 5(X)
tome un valor en el conjunto {1,2,...,p} (si hay p pobtaciones en el problema) de

manera que ese valor identifique la poblacion en la que debe clasificarse al sujeto.

Una variante mas general consiste en producir una regla § que, aplicada al vector
de caracteristicas X, determine una distribucion de probabilidades {P(1}X),
P(21X),...,P(p|X)} la cual describa la probabilidad que tiene el sujeto de pertenecer

a cada una de la poblaciones. Por supuesto, a partir de esta distribucion es posible
proceder a la clasificacion.

El analisis discriminante tiene modalidades de cada uno de los dos tipos
mencionados, mientras que los modelos de respuesta cualitativa claramente son del
segundo tipo. En cualquier caso, estos procedimientos se consideran estaticos
puesto que un individuo con caracteristicas fijas X es clasificado en una poblacion,

o recibe una asignacién de probabilidades, que no cambia como funcion del tiempo.
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Existen, por otra parte, técnicas estadisticas que asignan a un individuo de
caracteristicas X una distribucion de probabilidades {Pi{11X), Pu(2]X),...,PdpIX)}
que depende tanto de X como del tiempo.

Un ejemplo es el siguiente: Suponga que a un grupo de individuos con un
padecimiento terminal se les administra un tratamiento que debiera prolongar su
vida. En esta situacion, cada sujeto tiene, al principio del estudio, una serie de
caracteristicas X que son relevantes para su supervivencia (sexo, edad,
sintomatologia, etc.) y resulta de interés observar el tiempo, a partir de que se

aplica el tratamiento, que cada paciente se mantiene con vida.

Un analisis estadistico de la informacion recabada (las caracteristicas y los tiempos
de supervivencia) pueden dar tugar a una regla que asigne a un individuo con
caracteristicas X una probabilidad de mantenerse con vida al tiempo t {transcurrido
desde la aplicacidn del tratamiento) Pi(11X). En este ejemplo, la distribucion se
completaria con la probabilidad P{21X), la probabilidad de morir al tiempo t.

Los modelos de este tipo reciben el nombre genérico de supervivencia y como
puede observarse guardan relacion con los procedimientos de clasificacion., De

hecho, pueden considerarse una generalizacién dindmica de los mismos.

Algunos ejemplos en los que se tiene un problema de clasificacion con dos
poblaciones, son los siguientes:

Ejempio 1.1

Una universidad esta interesada en decidir si un individuo debe ser aceptado o
rechazado para estudios de posgrado, clasificindolo como buen o mal estudiante,
Para ello, se debe de definir a que alumnos se consideran buenos estudiantes; un

ejempio podrian ser aquellos que en su primer semestre de estudios presentan un
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promedio superior a ocho, ademas de que no reprueban ninguna materia. Dos
grupos de alumnos, uno de los considerados como buenos y otro que no cumple con
esta condicion, son seleccionados para revisar algunas de las caracteristicas que
presentaban al solicitar el ingreso a la universidad, como por ejemplo, promedio en
la carrera, nivel de inglés, si contaba o no con experiencia laboral, resultado de un
examen de aceptacion, etc. La idea entonces, consiste en recibir la solicitud de
ingreso de un prospecto de alumno para el cual se revisaran estas mismas variables
con el objeto de decidir, por medio de una técnica de clasificacion estadistica, si se
considera como un buen o un mal estudiante y por consiguiente la universidad

podra tomar la decision de aceptario o rechazarlo para los estudios de posgrado.

Ejemplo 1.2

Una institucidn bancaria desea clasificar a un individuo con el fin de saber si es un
cliente al que es conveniente otorgarle 0 no una tarjeta de crédito; es decir, te
interesa clasificarlo como un buen pagador o como una persona morosa. Para ello,
el banco puede revisar, de aquellas personas que han pagado todos sus recibos a
tiempo durante tres anos (definicién operativa de buen pagador), la informacion
registrada en su solicitud de tarjeta como: sexo, edad, antigiiedad en el trabajo
donde labora actualmente, salario, nimero de dependientes econdmicos, situacion
en otros bancos, etc. Si se hace lo mismo con un grupo de clientes morosos, en tal
caso, al recibir una nueva solicitud y analizar esta misma informacion, se podra
clasificar al individuo como buen pagador o como moroso, y asi tomar la decision de
aceptarlo como un nuevo tarjetahabiente o no.

Ejemplo 1.3

Un organismo regulador, como la Comisidon Nacional de Seguros y Fianzas, quiere
clasificar de forma anticipada a una compania aseguradora como sana en sentido

financiero (es decir, solvente), o con problemas financieros que le podran
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ocasionar la insolvencia. Para esto, el organismo regulador debe definir con
precision lo que se entiende por una empresa solvente y puede, entonces, hacer uso
de algunos indices financieros, los cuales revisara en un conjunto de compaias
solventes lo mismo que en otro de companias insolventes. Si se desea clasificar de
forma anticipada a una empresa como sana o con prablemas financieros, se deberan
revisar estos mismos indices y por medio de una técnica estadistica de clasificacion,

como el analisis discriminante, clasificarla como perteneciente a una de las dos
posibles poblaciones.

Ejemplo 1.4

Haciendo referencia al ejemplo anterior, en el que se desea clasificar a una
compaiiia de seguros como sana (solvente) o con problemas financieros, cabe
mencionar que este problema de clasificacion también se puede resolver utilizando
analisis de supervivencia. En este caso, el organismo regulador puede estudiar, por
ejemplo, en un grupo de compaiiias aseguradoras que hace dos afios se mantenian
en estado solvente, algunas de las caracteristicas X que reflejen su situacion
contable y financiera, al inicio del estudio (es decir, hace dos ainos). Asimismo, el
organismo regulador debera observar y registrar, a partir del inicio del estudio y a
lo largo de un periodo de dos afios, los tiempos que estas compaiiias solventes se
mantienen en ese estado. Entonces, después de realizar un analisis estadistico de la
informacion anterior y obtener [a distribucion de los tiempos en que las compaiias
permmanecen en estado solvente, si se desea clasificar a una nueva empresa
aseguradora como solvente o con problemas financieros, se deberd estudiar el valor
de las caracteristicas que presentaba dos afos previos al estudio o a la
clasificacion, para asi poder conocer la distribucién de su tiempo de vida, dado que
al dia del estudio se encuentra operando.

En cualesquiera de estos ejemplos, es posible clasificar al individuo de manera

errdnea, Esto puede suceder con mayor frecuencia cuando el vector con las

10
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caracteristicas, utilizado para clasificar, tiene un comportamiento semejante en las
distintas poblaciones. Debido a esto, es necesario poner especial atencion en la

seleccion de las variables que se utilizaran, con el fin de incluir las caracteristicas
que mejor distinguen las poblaciones.

1



CAPITULO 2

Analisis discriminante

En este capitulo se presentan los elementos estadisticos de la técnica de

clasificacion conocida como analisis discriminante.
2.1 Regla de Fisher

En 1936, R.A. Fisher propuso una regla de clasificacién que se basa en la
combinacion lineal Y = §'X, donde B es un vector de coeficientes por detemminar, y
X en R es el vector de caracteristicas que se observan en el individuo objeto de la
clasificacion. Se supone que X tiene la misma matriz de varianzas y covarianzas I,

(y distintos vectores de medias) en las diferentes poblaciones.

La idea que subyace el procedimiento, en el caso de dos poblaciones, es la
siguiente:

Dado un vector B (diferente de 0), entonces

Y=p'% 2.1)

es una variable aleatoria (real).

12
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Suponga que la media de Y en la poblacién i (i = 1,2) es piy. Por otra parte y puesto

que la matriz £ no cambia entre poblaciones, la varianza de Y también es

constante, esto es Var(Y)= ol i=1,2.

Entonces, el procedimiento consiste en determinar el vector de coeficientes [} que

maximice una distancia estandarizada entre las medias de Y asociadas a las

poblaciones, es decir, que maximice

5 - iy )

UZY

Para esto, si se considera

w = E( X 11T, ) la media de la poblacion Iy,

uz = E( X 11; )} ta media de la poblacién Iy, y

% = Var(X) la matriz de varianzas y covarianzas de X (k x k).
entonces, al hacer uso de la ecuacion (2.1}, se tiene que:

pv= E(Y I M)y =E(B'X | ) =p"E[X 1) =P w,parai=12y

o’y = Var(Y} = Var(8'X) = E[ (B'X - E(B'X) ) { B'X - E(B'X) ) ]
=E[B{(X-EX))(X-EX) VB]=PE[(X-EX))(X-EX))]B

=P’ Var(X}B =p" £ B.

Asi, la ecuacién (2.2), queda de la forma

(2.2)
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_ ([1'1-!1 —B'uz)z ) (ll'(u1 —uz))2

pFEp pEp
B, — 1, )i, — 1, VB
pp ’

donde, & = (w; - uz).

Debido a que £ es una matriz definida positiva v [} = 0, se puede demostrar

{Apéndice A.3) que el maximo de A esta dado por

que se alcanza si B = c ' 8 = ¢ £ (u - wz), con c una constante arbitraria y
distinta de cero.

Por lo tanto, sin pérdida de generalidad al elegir c = 1, se tiene que la combinacién

lineal que maximiza el cociente A es,
Y=BX=(w-w) 27X

esta combinacion lineal es conocida como la funcion lineal discriminante de Fisher,
que tiene la propiedad de convertir una observacion multivariada X, en una
univariada Y, de manera que se maximiza la distancia estandarizada entre las
medias de las dos poblaciones.
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La funcion discriminante de Fisher sirve para clasificar a un individuo en una de dos

poblaciones, de la siguiente forma:

Considere un individuo I, con el vector de observaciones xp, el cual, al utilizar la

funcion discriminante de Fisher toma la siguiente forma univarniada

yo = (1 - m2)’ £ xo,

entonces, 1a regla consiste en clasificar al individuo en la poblacion FT; si piv es la

media mas cercana a ve.

Equivalentemente, si p es el punto medio entre py ¥ 1y, ¥ ademas, se tiene que

Mz < 14y, entonces el individuo I, con vector de observaciones x, se clasifica en la

poblacidn
My s yo>p,
My si yo<p.
Esto es
Tely, si (w-w) L' x>, 6
TeMy si (w-w)I'x<np
donde,

1 i, , 1 . 1
h= iy +uoy) = i(@*ﬁﬁ"}*_‘z): LAYl

v -1
gy~ Yy + )

Este procedimiento se puede generalizar para el caso de p (mayor a dos)
poblaciones,
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2.2 Criterio de maxima verosimilitud

La regla de clasificacion de Fisher es basicamente geométrica, sin embargo, esta
regla tiene una interpretacion probabilistica dada a través del criterio de maxima
verosimilitud. Para ello, considere que bajo I';, el vector X de k variables aleatarias
con las caracteristicas de interés det individuo a clasificar, tiene una funcion de

densidad de probabilidad P( X | T} = fi{x) parai=1,...,p.

Entonces, el criterio de maxima verosimilitud establece que si un individuo I tiene
un vector de caracteristicas xq, se clasificara en la poblacion cuya verosimilitud o
funcion de densidad de probabilidad en x¢ sea la mayor; es decir, se tiene que el
individuo 1 con caracteristicas xo se clasificara en la poblacién Tl si y solo si

fi(xo) > f(xo0) para toda j #i.

En particular, si bajo I';, X se distribuye normal multivariada con vector de medias
(i ¥ matriz de varianzas y covarianzas ¥ > 0, ambos conocidos para i = 1,...,p;

entonces, dado que

;
fi) = @™ 1 2177 exp[— L ) ET - u,.)] :

se tiene que

fi(xo0) > fj (X0),

si y solo si

(xo- 1) 7 (o - i) < (Xo- )’ T (Xo - 1),

o equivalentemente, si

16
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2R Al (R TY) BERTTI R THR PR Mg 1T
esto es

xo' B (ui- i) > ; (- ) 27 (v ). (2.3)

Por lo tanto, si se cumple la desigualdad (2.3} para toda j = i, entonces se

clasificara al individuo I como perteneciente a [1;.

Para el caso en que bajo las distintas poblaciones I'l; coni = 1,...,p, las matrices de
varianzas y covarianzas del vector X sean diferentes, es decir, X; « X; para i,

entonces se cumple que

fi (xo) > 1j (o),

si y solo si
1 1 - 1
1Zi1 2 eXD(— 5 (X0 —u Y Zi X ‘ui)} >1Z51 2 exp(- , o —uj)'Ej"'(xo “»].)]

o equivalentemente, Si

T -t o =1 N
1 [| % tJ . [E(’Eo Zi7 Xg 2% Zi Ly Pi)l‘
i

1Zil 1
[E(’_‘o'zj Xo-2Xo Ty +m 5 Jﬂ

es decir, si

'"(:%:J‘[E.-'Zi”m -0y Ty ) 2 o B - e - 0 (27 - 2 )
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Por lo tanto, el individuo con vector de caracteristicas xp se clasificara como

proveniente de la poblacion i, si se cumple la desigualdad anterior.

Lo que se ha hecho hasta el momento es encontrar la region R; en R, tal que si el
vector con las caracteristicas observadas de un individuo I se localiza dentro de R,
entonces el individuo sera clasificado como proveniente de ta poblacion I'l;; lo que
significa que habra p posibles regiones R; (i = 1,...,p) mutuamente excluyentes,

tales que R* = (JR;, de donde el individuo a clasificar podra provenir.
i

2.3 Clasificacion Bayesiana

En ciertos casos, se tiene informacion sobre la poblacion a la que pertenece un
individuo, la cual se expresa por medio de probabilidades que no utilizan la
informacion del vector con las caracteristicas del individuo. Por ejemplo, suponga
que se sabe que de un total de compaiiias, el 90% son sanas y el 10% tienen
problemas financieros. Si se desea clasificar a una nueva compafia, se puede
considerar que inicialmente y en ausencia de otra fuente de datos, la probabilidad
de que sea sana es 0.9 y de que tenga problemas financieros es 0.1, esto sin antes

haber observado su vector de caracteristicas X.

Si tal informacién esta disponible, puede ser incorporada al anlisis mediante la
regla de probabilidades condicionales. Para ello, si se sabe que un individuo
pertenece a una de las poblaciones IM;, con i = 1,...,p, entonces, la probabilidad a
priori de que el individuo pertenezca a la poblacién IT; se denotara como =, es decir

P = mi, ¥ M+ g+ +mp = 1.

De la definicion de probabilidad condicional, se puede establecer la siguiente forma
del teorema de Bayes
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P(X 1 T14) PAFT
pa g < PO

por ta formula de la probabilidad total se tiene que

P(X LT P(TT)

P(LT; 1 X) = .
SPOX 1T PUT)
i=1
es decir
P(TI; | X) = pfim"‘ . para i=1,.,p
0,
1=

Entonces, procediendo en similitud con el criterio de maxima verosimilitud, dado
un vector de caracteristicas xo de un individuo I, una posibilidad es clasificarlo en la

poblacion cuya probabilidad sea mayor que la del resto. Es decir, se asignara I a Il

si
P(ITi1xg) > P(I1j1xg), paratodaj#i
equivalentemente, el individuo I se asignara a IT; si
nifi(xg) > mjfj(xg), para toda j =i

que es lo mismo que

fi{x i
—‘(;‘l)-z- T paratodajxi.
fj(xp) i
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Se puede observar que si las probabilidades a priori son las mismas para todas las

poblaciones, entonces se tiene el criterio de maxima verosimilitud.

Con el fin de ejemplificar, si se tiene que bajo IT; (i = 1,...,p) X tiene una funcion

de densidad de probabilidad normal multivariada con vector de medias ; y matriz

de varianzas y covarianzas £ > 0, ambos conocidos, entonces a un individuo I con

vector de caractenisticas xp se clasificara como perteneciente a [T si y s6lo si

PO P exp(~ (X-ui)'Z_1(x—1li)J .
)

- , paratodaj /i,
PRI DR exp[— 00~y 27 x- uj)] i

1
2
1
2

es decir, si

S|

i

1
= o[ 0t0 =1 E g~ - (kg = kg <] - ln[ ] para toda j #

o equivalentemente, si

1 - e e . nj
HZ[(—ZXO'Z 1pi+2)§0 ¥ 1pj}+(pi ¥ 1“1’_”1 5 1iji|>ln(nJ_],

1

para toda j = i, esto es, si

Ij] o
= |, paratodaj=i.

S L PI—
Xo'Z (‘ii_Ej)>2(Ei YRR CRT N A 7
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Para el caso en que la matriz de varianzas y covarianzas sea diferente para todas
las poblaciones; es decir, Z; # I; para toda j = i, entonces se clasificara al individuo

como proveniente de iT;, si y solo si para toda j « i se tiene que

(2m) 2 5171 exp[t (=0 Ei(x ui)) "
J , paratodaj «1,

L I R L R

(2m) M 1x517 exp[— (= p Y Z57 - uj)]

si y solo si

1 - N : 1l 1Z T
2{("0—}1,-)& (xo_ui)"(xg"}lj)zj (Xo—uj)lfzn 15| ~In n b

para toda j = i, es decir, si

T
2[x0'(zr1 ~Zj"1)x0 —Zxo‘(zi‘1 W~ Zj‘1 ij] < c—ln[ ﬂj J, para toda j =i,

1 lzjl 1 . -1 * ~1
con c= 2ln[lz-i iJ_i(“i i mi-ny ).

En este caso, se obtiene una funcidon discriminante cuadratica, con {a que se define
la region en la que el individuo se debe de clasificar como perteneciente a la

poblacién IT,.
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2.4 Costos de una mala clasificacién

El anélisis discriminante, tal como se ha descrito hasta el momento, hace uso de la
funcion de densidad del vector de caracteristicas X para cada poblacion, es decir
fi{x) con i = 1,...,p, asi como de las probabilidades a priori de cada poblacion. Sin
embargo, otro aspecto que se puede considerar es que, como se menciond en el

capitulo anterior, al clasificar a un individuo se pueden cometer errores.

Cuando se trata de un problema de clasificacion considerando dos poblaciones,
existen dos tipos de errores que se pueden cometer; estos son, clasificar a un
individuo de T, como proveniente de [Tz, o clasificar a un individuo de T, como de
y. A cada uno de estos errores se encuentra asignado un COSt0 Mayor a Cero, sea
C(211) el costo relacionado al primer error y C(112) el costo relacionado al segundo

tipo de error. Generalmente, se supone que si no existe error al clasificar a un

individuo, entonces no existe costo alguno.

Tabla 2.1 Costos de clasificacion

Poblacién asignada

11 Il;
Poblacidn M 0 @)
verdadera M, c12) 0

Cabe mencionar que, en general, los costos C(j!i) para toda i, j con j = i, no son
iguales. Por ejemplo, los riesgos monetarios de clasificar a una persona como
merecedora de una tarjeta de crédito cuando realmente no lo es, son mayores a los

derivados de no otorgar la tarjeta de crédito a aquelia persona que si lo era.
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Entonces, con el fin de realizar una mejor clasificacién, es posible tomar en cuenta
los costos y las probabilidades de una mala clasificacion, de tal forma que se

minimicen.

Para ello, considere que la probabilidad de asignar un individuo a [1;, dado que

realmente pertenece a [T, esta dada por

P(jli)=P(XeRj|Th) = [fi{x)dx, con i, j=12 parai=]j
Rj

Por lo tanto, la probabilidad de que una observacion provenga de la poblacion Il y

que sea erroneamente clasificada como perteneciente a la poblacion I1; es
P(XeR;, i) = P(XeR; | M) * P(IL) = P(31i) m;.

En la siguiente tabla se muestran las probabilidades de clasificacion para el caso de
dos poblaciones.

Tabla 2.2 Probabilidades de clasificacion

Poblacion asignada

ﬂ1 ; r[z
Poblacion L PAI = ¢ PRI =
verdadera M, P(112) 7 t P2I2) %
|

Por lo tanto, como se menciond, para realizar una clasificacion dptima, lo que se
busca es minimizar el costo esperado de una mala clasificacion (CEMC), es decir, se
busca minimizar
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CEMC = C(21 1) P21 1)y + C(H12) P(1 1)z

= C@I1) m [fy(x)dx + C(112) m2 [fa(x)dx, con R = RyuR;
R2 Ry

=C(2|1)n,{1- jf,(x)dx] « C(H12) m [f(x)dx
R, R,

= C(2 | Dmq + [C(H 2)mzfp (x) = C(2 1 Dy (x)]dx

En general, como los costos de una clasificacion erronea son mayores a cero;
entonces, minimizar el CEMC es equivalente a que la funcion a integrar sobre la
region R, sea menor a cero (ver Seber, 1984), es decir

C(1 | 2)n2f2(X) - C(Z | 1)n1f1(x) -0 ,

si y solo si

C(2 ] 1)'Jt1f1(X) > C(1 | 2)n1f2(X) .

En caso de que las probabilidades a priori sean mayores a cero, esto es m; = 0, se

tiene que el CEMC es minimo si y sélo si

f1(§) . C{1 Z)‘J‘[E
f200° C2INYnyg

2.4)

Por lo tanto, si la condicién (2.4) se cumple, y debido a que se estd integrando

sobre Ry, se clasificard al individuo como proveniente de la poblacion Tl;.
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Nuevamente observe que si los costos son iguales entre si y lo mismo ocurre con las

probabilidades a priori, se reproduce el criterio de maxima verosimilitud.

2.5 Parémetros desconocidos

En algunos problemas de clasificacion, {a distribucién del vector de caracteristicas X
en las distintas poblaciones no se conoce en su totalidad. En particutar, es
frecuente suponer que sus parametros son desconocidos. En ese caso, para realizar

el analisis, los parametros se deben de estimar con la informacion de una muestra.

Por ejemplo, considere que bajo I, el vector de caracteristicas X; tiene una
funcion de distribucién normal multivariada con vector de medias y; y matriz de
varianzas y covariazas ;, ambos desconocidos. Ademas, suponga que se tienen n;
observaciones del vector de variables aleatorias, x;' = (xjy1, --., Xix) bajo [T, cuya

matriz de observaciones es X;=(xy,..., X%, ) con i = 1,..p, donde
1

!ir' = (xi‘lfr XiZr seees xikl’)) parar= 1.0

Entonces, los parametros de la distribucion se pueden estimar de la siguiente
forma:

f_x‘. = X; = (Xit, Xi2,-.-, Xik),

Py

ni -
== T 0% = XXy — %)
N —1r=

1n
donde, il] = ; b Xjjr » para i=1,..,p;yi=1..k
r=1
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Si se supone que las poblaciones tienen la misma matriz de varianzas y covarianzas
I: entonces, un posible estimador de I se obtiene al combinar los estimadores de ¥

para todai = 1,...,p, de la siguiente forma

ZAn; - NS;
¥=5==t
n-p

p

donde n es la suma de las n;.

Por lo tanto, la funcién de densidad de probabilidad (estimada) del vector de

variables aleatorias X bajo la poblacién I';, esta dada por
: - 1 - N
fi=@n ™21z V2 exp[— , X =RV Z 7 ‘l'i)J-

Los procedimientos descritos previamente se pueden aplicar ahora con f; sustituida

por f;.

2.6 Pruebas estadisticas

En el analisis discriminante, la & de Wilks (ver Apéndice B.1) es una estadistica
utilizada para probar diferencia de vectores de medias entre un conjuntc de p
grupos con datos multivariados, esto, con el fin de determinar si la diferencia entre
los grupos es estadisticamente significativa. Para ello, se supone que los datos de
cada grupo siguen una distribucion normal multivariada con vector de medias p;
(i = 1,...,p), e igual matriz de varianzas y covarianzas X. Entonces, la hipétesis de
interés Ho se define como Hg: py = pz =...= W ¥ la hipotesis altemativa es Ha: pi=
para al menos dos grupos i, j, coni = j.
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En particular, cuando se trabaja Unicamente dos grupos (o ¥ M), y cualquier
nimero de variables explicativas, la estadistica A puede aproximarse a una
estadistica con distribucion F con k y n-k-1 grados de libertad, donde n es el

numero de observaciones considerando los dos grupos, y k es el numero de variables
en la funcion discriminante.

La regla de decision de esta prueba consiste en rechazar la hipotesis nula Hy al nivel
de significancia a, si F » F1‘“(k,n_k_1), es decir, se considera que existe una

diferencia significativa entre los dos grupos.

2.7 Aplicacion al analisis de solvencia

A partir de los anos 70, la mayoria de los estudios para clasificar a las companias
aseguradoras como solventes o insolventes (Trieschmann y Pinches (1973, 1974,
1977), Hershbarger y Miller (1986), Ambrose y Seward (1988)) hicieron uso del
analisis discriminante. Para tal fin, utilizaron datos contables y financieros de las
compaiias aseguradoras, de uno o dos afos previos al estudio o a la declaracion de

insolvencia.

La introduccion de la probabilidad a priori de insolvencia, asi como los costos de
una clasificacion erronea no fueron incluidos en estos estudios, sino hasta 1975 por
Cooley.

En este capitulo se comentan dos estudios recientes, realizados por BarNiv y
Hershbarger en 1990 y por BarNiv y McDonald en 1992, cuyo objetivo es realizar un
analisis de solvencia de las companias aseguradoras, haciendo uso del andlisis
discriminante y otras técnicas estadisticas. Ademds, en estos articulos se recoge la

experiencia de algunos estudios previos.
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En las publicaciones citadas, se consideran dos grupos de informacién financiera y
contable, uno de compaiias insolventes y el otro de las solventes. La clasificacion

utilizando analisis discriminante se lleva a cabo mediante la siguiente regla

r - 1 ’ -
X' 7 (- w2} > , (W) = (w1 + ),

donde i es el vector de medias de los datos del grupo i, i=1,2,
£ es la matrz de varianzas y covarianzas comun de los dos grupos, y

Xo €5 un vector con la informacion de las variables explicativas de la

compafia a clasificar.

De tal forma que si se cumple esta desigualdad la comparia analizada es clasificada

como perteneciente al grupo 1.

Si ademas, se consideran las probabilidades a priori, asi como los costos de
clasificacidon errénea, se tiene la siguiente regla de clasificacion

) 1 1 c(2it)ny

X' &7 (w1 - ) > “w) = + )+ n ,

X (1 - W2) o ) 7 (w + wa) (C(1|2)n2

donde n; es la probabilidad priori de la poeblacién i, coni=1,2;y

C{j |1} es el costo de clasificar errdneamente un elemento de [T, en T1;.

Para hacer uso de esta regla, es necesario se cumpla el supuesto basico de que la
matriz de varianzas y covarianzas debe ser la misma en cada una de las
poblaciones. Por otra parte, tanto esta matriz como las medias de las poblaciones
suelen ser desconocidas, de manera que es necesario estimar estes parametros a
partir de los datos disponibles.
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En esta situacion, y como consecuencia, los coeficientes en la combinacion lineal
de xy que se emplean para clasificar, son también estimados y puede plantearse la

conveniencia de probar significancia de algunos de los verdaderos coeficientes
desconacidos.

Para llevar a cabo estas pruebas, se hace uso del supuesto de normalidad
multivariada para la distribucion de X.

Adicionalmente, en ambos articulos los resultados del analisis discriminante
tradicional son comparados con los que se puedan obtener con el llamado analisis
discriminante no paramétrico. Esta otra técnica, utiliza la misma idea que da origen
a la regla de Fisher, esto es, obtener la mejor combinacion lineal Z = X'b, en el
sentido de que las distribuciones de los dos grupos de datos se encuentren lo menos
sobrepuestas. La diferencia estriba en que en el discriminante no parameétrico se
define el siguiente indice de separacion (IS)

ny N,

s ¥ (24 - 2y
IS(b) = i=1j=1( 22 . LD
. KA [“ ¥ Sizy -2 [’
zz} - T 22— 2y
i=1j= R N2 i=1j=1 ey

donde 7y = x,’'bparal =1i,j; dondei=1,...,nyyj=1,...,ny,
p se refiere al grupo, es decir toma los valoresde 1y 2,
np es el namero de observaciones del grupo p,

Zres la media de las observaciones del grupo p.

Este indice de separacion tiene la propiedad de tomar valores entre -1y 1, y lo que
se hace en el apalisis discriminante no paramétrico es encontrar el vector de
coeficientes de b, tal que se maximice, en valor absoluto, el indice de separacion.

La maximizacion de este indice se lieva a cabo mediante el algoritmo de Zangwill
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{1967/1968), el cual requiere de una condicion iniciat del vector de coeficientes,

que puede establecerse a partir de los datos o bien, ser un vector de unos.
Lo que resta es seleccionar un punto de corte ¢p, de manera que la regla de
clasificacion del analisis discriminante no paramétrico consiste, por ejemplo, en

asignar una nueva compaiiia al grupo 1, si

X'b

v

cp.

Los autores indican que el punto c¢p se elige de manera que el niimero de casos mal

clasificado de la muestra sea minimo.

Los mismos autores comentan que la ventaja de utilizar analisis discriminante no
paramétrico es que la zona en que se traslapan las distribuciones de los dos grupos
de observaciones es menor o igual a la zona obtenida con el analisis discriminante.
Ademas, al igual que ocurre con el procedimiento de Fisher, no es necesaria una
distribucion para el vector de variables explicativas X, el cual puede estar formado
por variables cualitativas o cuantitativas. Por ello, el nimero de clasificaciones

erréneas usando analisis discriminante no paramétrico suele ser menor.

En el primer articulo, BarNiv y Hershbarger (1990) utilizaron datos de aseguradoras
de vida, de uno y dos afios previos al estudio o a la declaracion de insolvencia.

La muestra con la que trabajaron se formé con 28 companias aseguradoras de vida
que de 1975 a 1985 fueron declaradas insolventes, para las cuales se tenian datos
disponibles y que habian sido registrados por la A. M. Best Company. Para los
efectos del estudio consideraron que una compafiia es insolvente cuando ha sido
declarada como tal por el organismo regulador correspondiente, por ello, las
companias disueltas no fueron consideradas dentro del grupo de las insolventes,

debido a que pueden incluir aquellas que se han disuelto de forma voluntaria.
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Asimismo, en este articulo, se consideraron dos grupos de companias solventes, el
primero se formd por 28 compafias solventes, las cuales se obtuvieron de un
apareamiento con las compaiias insolventes, este apareamiento se realizo
comparando el domicilio de las compaiiias, volumen de activos y tiempo de vida. El
segundo grupo, formado por 49 companias solventes, se obtuvo de un muestreo
aleatorio sobre la poblacion de compaiias soiventes reportadas por la A.M. Best
Company para 1986, y teniendo como Unica restriccion que el total de activos no
rebasara los 60 millones de délares que corresponde al total de activos mas grande
de las 28 companias insolventes,

Con el propdsito de realizar una validacién cruzada, los autores obtuvieron un
tercer grupo de compaiiias, formado por 31 companias solventes de 1976 a 1982, y

31 compafias consideradas como prioritarias por el sistema de la NAIC, durante el
periodo de 1979 a 1980.

Por otra parte, en el segundo articulo, BarNiv y mcDonald {1992} utilizaron datos de
compafias aseguradoras de danos-responsabitidad civil, de un afio previo al estudio
o a la declaracidn de la insolvencia.

BarNiv y McDonald formaron una muestra de 294 compaiiias, de las cuales 141
fueron declaradas insolventes dentro del periodo comprendido entre los afios 1974 y
1988, para las cuales se tienen datos completos disponibles en Best's Insurance
Reports, asi como de un departamento de seguros, y las 153 compaiia restantes
correspondientes a solventes se eligieron al realizar un apareamiento con las
compaidias insolventes, para lo cual se considerd su volumen de primas y del total
de activos, al igual que el tiempo para el cual los datos estaban disponibles. Et
nimero de companias insolventes difiere del de las companias solventes, debido a

las limitaciones que se tienen en la disponibilidad de los datos.
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Analisis discriminante

Tanto el analisis discriminante como el analisis discriminante no paramétrico fueron
aplicados por BarNiv y McDonald, utilizando datos de los afios 1974 a 1983, mientras

que el resto de los datos fueron utilizados para realizar una validacion.

En ambos estudios, los autores realizaron una seleccion de las variables explicativas

a utilizar en los modelos, mediante el procedimiento de seleccion stepwise.

Los autores investigaron et poder discriminatorio de las variables seleccionadas. En
el primer articulo (BarNiv y Hershbarger, 1990), de 31 variables originalmente
propuestas por los autores, 13 resuttaron ser las mas significativas y por
consiguiente se utilizaron en el analisis. Mientras que, para el segundo articulo
{BarNiv y McDonald, 1992) de 45 variables, 7 fueron las que para uno, dos y tres
anos previos al estudio o a la declaracion de insolvencia resultaron mas
significativas y por consiguiente se utilizaron en la aplicacion de las técnicas
estadisticas mencionadas. Estas variables se definen de acuerdo a la practica
contable y financiera en los Estados Unidos, los conceptos a que se refieren no
necesariamente tienen un equivalente en otros paises. Por esta razén, en los
Apéndices C.1 y C.2 se listan las varables con su definicion en los términos
originates tal como aparece en los articulos y se incluye, ademas, una coleccion

aproximadamente equivalente producida a partir de la practica contable en México.

En el primer articulo, BarNiv y Hershbarger analizaron de forma univariada los datos
de las trece variables mencionadas para aseguradoras de vida solventes e
insolventes, encontrando que existen diferencias considerables en el
comportamiento de estos datos entre ambos grupos de companias, uno y dos afos
antes de la insolvencia. Siendo la variable GP- Gains to premium, la que clasificod

correctamente de forma univariada un mayor namero de compafias.

Por otra parte, en el segundo articulo, BarNiv y McDonald analizaron el

comportamiento de cada una de las siete variables explicativas, uno, dos y tres
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afios previos al estudio o a la declaracion de la insolvencia, encontraron que las
siete variables resultaron significativas de forma univariada, para distinguir entre

companias solventes e insolventes.

Finalmente, al realizar un estudio multivariado, BarNiv y Hershbarger aplicaron el
analisis discriminante y el analisis discriminante no paramétrico, con datos de uno y
dos afios previos a la insolvencia o al estudio, para ambos grupos de muestras
{muestra que consta de las companias solventes obtenidas por un apareamiento con
las compaiiias insolventes y muestra que consta de companias solventes
seleccionadas aleatoriamente).

Al utilizar la primera muestra, con datos de un afio previo al estudio o a la
declaracion de la insolvencia, BarMiv y Hershbarger obtuvieron que el anatisis
discriminante clasificé correctamente un mayor ndmero de compafiias como
solventes, mientras que el analisis discriminante no paramétrico clasifico
correctamente un mayor numero de companias insolventes. Por otra parte,
utilizando los datos de dos anos previos al estudio o a la ocurrencia de l\a
insolvencia, obtuvieron que el andlisis discriminante no paramétrico clasifico
correctamente un mayor numero de compaias tanto solventes como insolventes,
que el analisis discriminante.

Cuando los autores utilizaron la segunda muestra, es decir, aquella que incluye las
compaiiias aseguradas sotventes seleccionadas de forma aleatoria, obtuvieron que
el andlisis discriminante no paramétrico fue el que clasifico correctamente un

mayor nimero de companias insolventes, asi como del total de compafiias.

Al utilizar la muestra de las 31 compafiias que dentro de los anos 1979 y 1980
habian sido consideradas por la NAIC-IRIS como prioritarias a inspeccionar, y sin
embargo, para 1985 las 31 compaiiias continuaban operando; se obtuvo que,

unicamente fueron clasificadas como insolventes ocho compafias al utilizar el
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andlisis discriminante y seis compafias al utilizar el analisis discriminante no
paramétrico.

Finalmente, BarNiv y Hershbarger concluyen que los modelos utilizados, ademas de
disminuir el numero de clasificacion erronea de las compaiia insolventes, también

disminuyen las clasificaciones erroneas de las companias solventes.

£n el segundo articulo, BarNiv y McDonald (1992) realizaron un analisis multivariado
en el que revisaron los supuestos basicos del analisis discriminante y encontraron
que ta matriz de varianzas y covarianzas no era la misma para ambos grupos de
datos, por lo cual no se deberia de usar andlisis discriminante. Ademas, la

distribucion para cada grupo de datos no era normal multivariada.

Sin embargo, utilizando datos de un afo previo al estudio o a la declaracion de la
insolvencia, los autores obtuvieron que el analisis discriminante y el analisis

discriminante no paramétrico clasificaron correctamente el mismo numero de

companias.

Por dltimo, al utilizar datos de dos y tres afios previos, los autores encontraron que
el modelo obtenido mediante el analisis discriminante no paramétrico fue el que

reatizo la mejor clasificacion de las compaiiias aseguradoras como solventes o
insolventes.

Como conclusion de estos dos articulos, se tiene que el analisis discriminante no

paramétrico parece producir una mejor clasificacién que el analisis discriminante.
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CAPITULO 3

Modelos de respuesta cualitativa

En este capitulo se presentan los elementos de los llamados modelos de respuesta

cualitativa, asi como los resultados mas sobresalientes a que conducen.

La necesidad de describir la relacion entre una variable de repuesta y una coleccion

de variables explicativas, ha dado lugar a una gran variedad de modelos

estadisticos. Los modelos mas populares son los {lamados modelos de regresion

lineal que durante mucheo tiempo se han utilizado en el analisis de datos. Estos
modelos son de la forma

donde,

I={Y1,...

x=(_x..11 ..

B=(Bs,..

e=(ey,...

=<

=XB+e (3.1)

,Ya)' es un vector cuyos componentes son variables aleatorias
independientes, conocidas como variables respuesta y que se
distribuyen normal con media y;, parai=1, ..., n,

..%x) es la matriz formada por vectores de variables explicativas, en

donde cada renglén de la matriz se refiere a una observacion, y

cada columna a una variable explicativa diferente,

B’ es el vector de parametros desconocidos del modelo, cada

parametro esta asociada a una variable explicativa, y

,es)' es el vector de errores aleatorios.
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La matriz de variables explicativas, €s una matriz de n x k formada por variables no
aleatorias con valores fijos, que pueden representar medidas continuas en términos
cuantitativos, en cuyo caso son conocidas como covariables; ¢ por el contrario

pueden representar categorias nominales o términos cualitativos, en cuyo caso
reciben el nombre de factores.

El vector de errores aleatorios, en los modelos lineales clasicos, esta formado por
variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidos cuya funcion de
distribucion es Normal con media cero y varianza o’ constante: es decir,
Nomal(0,c%). Por consiguiente, las Y; son variables aleatorias también

independientes con una distribucién Normat(ys;, o7).

Este tipo de modelos resultan inapropiados cuando, como en el caso de los estudios
de solvencia, la variable de respuesta es cualitativa y mas aun, solo puede producir

dos distintos valores (1 = insolvente y 0 = solvente}.

Recientes estudios en la teona estadistica, sin embargo, han permitido el uso de

métodos analogos a los desarrollados por los modelos lineales en las siguientes
condiciones:

a) La distribucidn de las variables respuestas es diferente a la distribucidon Normal,
ademas estas variables podrian ser categoricas o continuas;
b) La relacion entre las variables respuesta y las variables explicativas no

necesariamente es de la forma lineal simple como se muestra en (3.1).

Asi, se originan los modelos lineales generalizados que se pueden describir en

términos de los siguientes tres componentes.
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. Componente Aleatorio: las variables respuesta Yi,...,Yn, son variables
aleatorias independientes con una distribucion perteneciente a la familia

exponencial de distribuciones, que toma la siguiente forma:

il —b{0;)
flyi; 04,9} = o) solyi, o} |

Si 4 (parametro de dispersion) es conocido, se trata de un modelo con

parametro canonico 0.

Muchas distribuciones conocidas pertenecen a la familia exponencial, como es

el caso de la Normal, Binomial, Poisson, Gamma, etc.

. Componente Sistemdtico: Las variables explicativas del modelo X;, ..., X,
dadas en forma de covariables o factores, producen un predictor lineal y =

{n1,...,Mn)" dado por:

k k
n=Xp= % X;f;; es decir, n; = ¥ x;;, coni=1,...,n
= =1

donde,
X es la matriz de variables explicativas,
X; son las variables explicativas, conj=1, ..., k,
xi; es el valor de cada variable explicativa j para fa observacion i de la
muestra,
Bj es el parametro asociado a la variable j, que puede ser estimado a

través de los datos.

37



Modelos de respuesta cualitativa

3. Funcién liga: Sea g(-) una funcién mondtona diferenciable, tal que relaciona el
componente sistematico n; con el valor esperado de la variable respuesta ¥;; es

decir,

k
BELD) = 0= 3 xif
j=

Cuando g{E[Yi]) = 8: = n;, se dice que la funcidn g{-) es una liga candnica. Para

los modelos lineales clasicos la funcién liga es la funcion identidad.

Cada una de las distribuciones pertenecientes a la familia exponencial tienen

algunas funciones ligas habituales, por ejemplo:
Normal {ji,o%), n =,

Poisson (), n = log(L},
_ P
Binomial {n,p), n = log \
1-p
Gamma{a,a/f), n= B'.
A diferencia de las técnicas estadisticas presentadas anteriormente, los modelos de

respuesta cualitativa proporcionan de manera explicita la probabilidad de que una

compania aseguradora sea insolvente.

Un ejemplo de los modelos de respuesta cualitativa son aquellos cuya variable

respuesta sigue una distribucion Bernoulli(8) ¢ bien, una distribucién Binomial(1, 8).

. . . . . 9
En particular, si su funcion de liga es la logit, es decir, g(6) = log[ﬂ:l, entonces,

éste es conocido come modelo logistico.
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Para presentar estos modelos, considere una variable aleatoria cualitativa Y; que
toma los valores 1 y 0, es decir,

Yi=1 con P(Yi=1)=0 vy
Yi=0 con P(Y;=0)=1-0;

Por lo tanto, Y; tiene una funcion de distribucion Bernoulli{®;}, o bien una funcion

de distribucion Binomial (1,03;), es decir

P(y;;0i) - 01 (1-0)'Y1,
con £(Y}) = 0.

Por otro lado, sea x' = (X1, Xi,..., Xix) un vector con k variables explicativas,
observadas en el individue i, que se suponen relacionadas con la correspondiente
probabilidad de insolvencia 8;. En términos generales, se supone que existe una

funcion h(-) tal que

Entonces, para el caso del modelo logistico, el cual presenta una forma mas sencilla

para trabajar por lo que es utilizado comunmente, se tiene que

%'
. e

8; =F(x; B):-—;;i{,
1+e!

o equivalentemente
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. 0;
x;'p =log 1—0.
Y

en donde } = (B1, Pz, ..., Bx)’ €s un vector de coeficientes fijo pero desconocido.

3.1 Estimacion puntual de 8; utilizando el modelo logistico

Cuando se considera simultaneamente la informacion proveniente de una muestra
de tamano n, el estimador maximo verosimil de 0;, es decir 0; = F(x'[} ), por la

propiedad de invarianza, se obtiene numéricamente al maximizar la funcién de

verosimilitud o equivalentemente la de logverosimilitud que se define como

Ay X) =1n[ﬁp(yi§9)]rln[ F[eiy‘-u—ni)““}: > fnlos¥i - 0,-%1 )]
i=1 i= i

i=1 i=1

X'

n n e 1
= ¥ [yilng; +(1-y)In(1-0j)} = £|yiln o |HA-yoln s ||
i=1 i=1 1+e’ 1re’

donde y= (y1,¥2,...,¥n)' €5 el vector de la variable de respuesta de los n elementos

de la muestra, X = (X, X2, ..., %) €5 la matriz de n x k de las variables explicativas
cbservadas, en donde cada renglon de la matriz se refiere a una observacion, y

cada columna a una diferente variable explicativa, y n es el tamano de la muestra.
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3.2 Intervalos de confianza para 0, utilizando el modelo logistico

Otros usos de los modelos de respuesta cualitativa es la construccion de intervalos

de confianza para \a probabilidad de que la variable Y tome el valor de 1 0 0.

Para ello, sea [Ai’=([§1,‘..,ﬁ,() el estimador maximo verosimil de [{'=(}}q,..-.PBk) ¥

F(xi'f})el correspondiente estimador maximo verosimit de F(x;p}. De las

propiedades de los estimadores maximo verosimiles se sabe que si n es

suficientemente grande (ver Judge et al, 1988) se cumple que:
nlFox B - Fxy D) - NCO, 1) M) (3.2)

donde, n es tamano de la muestra,

I(3) es ta matriz de informacion de B,y

M; es el vector de derivadas parciales de F(xi'ﬁ) con respecto a B] para

j=1,..,K.

La matriz I(f}), que es una matriz definida positiva, se obtiene a partir de la

logverosimilitud £, como sigue:
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()

~)2
e

Yy

1782

02

|

| 5]
‘.'1}2(]31 (-Bz

_E[ :
_E( :

ate
P

ate

P2Ax

1

A]W

Por otro lado, se tiene que:

P 2]

PBi1pe P

Foxip)_ | e

M= - -
B Byl 1a.eMb

0 equivalentemente
O i,

Sea V(B) = MI(B)'Mi =

debido a que I([A})‘1 es una matriz definida positiva.

Entonces, a partir de la expresién (3.2), se tiene que

&t )
i) L)

E( ;72 ¢ ]
R )

coni=1,...,n

81— 8)x; KB 101 - B)x; = (éiﬂ-@f))zxi"(@)qx,

JnlFo ) - Flxy B) - NOVEE ),

o bien

Jn(d; -

&) - N(O,V(B ),
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por lo que
jn(e:- -19,-) Mo,
(V(p)) ?
lo que implica
o4 < fn(Gj —1Gi) P 21_(12 x1-a (3.3)
(vV(p)) 2

donde, 1141 es el cuantil 1- “’2 de una Normal{0,1), y
2

1-o. @s un nivel de probabilidad predeterminado.

Entonces, de la expresion (3.3) se deriva que

=

-~ 1 - -~ 1z
P[“ z1—u,;2(\"(l3))’i < In(0;-8j) < 11-u/2(V(I3))"2] ~1-

Jn

L ' Jn

o - (VY

1
1 e
b3 _ L1_an(VB))

1

RN

.1
. 1 V() 2
5 < 1-a2 (VBN

< -y /n =l—a f=nd

. 1/
<o < +Z1—u/2(v(|}))/2
i <8 N

Por lo que el intervalo de confianza de nivel (1-a)x100% para la probabilidad

8; = F(x'B) del individuo i, es un intervalo simétrico de la forma:
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-~ 1 - 1
5 LB L T (V)

1 /n ! 1 ‘jn (34)

3.3 Pruebas estadisticas

En los modelos de regresién logistica, una medida que permite determinar si el
ajuste del modelo resulté adecuado, es la estadistica conocida como razdn de
verosimilitudes generalizada, con la que tedricamente se compara la funcion de
verosimilitud del modelo ajustado con la del modelo llamado saturade. El modelo
saturado es el modelo que se ajusta con tantos parametros como observaciones se
tienen, por lo que describifa completamente a los datos. La razon de

verosimilitudes para comparar estos dos modelos esta definida como

LB 5y)

%= max

L(B; y)

donde, ﬁmax es el estimador maximo verosimil bajo el modelo saturado, y

B es el estimador maximo verosimil del modelo ajustado.

Debido a que el modelo saturado describe completamente a los datos, en caso de
que la estadistica A tome valores cercanos a uno, esto significaria que el modelo
ajustado describe bien a los datos. Por otra parte, en la medida en que la

estadistica tome valores grandes, esto significaria que el modelo no se ajusta a los
datos.

Equivalentemente, se puede utilizar el logaritmo de i,
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L) = LlL@,_ i)~ Lol v))= A8 maniy) - AP 59,
o bien, la devianza que se define como D = 2*Ln(k) = 2‘[l(fim,,;y) - ?\.(B Wl

Se sabe que la devianza de un modelo, con k variables explicativas y el término
constante, sigue una distribucion x Z con n-(k+1) grados de libertad (ver Dobson,
1990), si se cumple la hipdtesis de que todos tos parametros en el modelo saturado,

que no estan en el modelo que se pretende ajustar son cero.

En casode que D < X 2(,,.““1”, 14, Se dice que con un nivel de significancia a, el

modelo propuesto se ajusta bien a los datos.

La devianza es una estadistica util para elegir el modelo que se ajusta mejor a tos
datos, al comparar dos modelos que tienen diferente nimero de parametros. Para
ello, se plantea la prueba de hipotesis especificada en términos del vector de
parametros f3, cuya hipotesis nula es Ho: i = 0 para todaie A, donde Ac 1= {0, 1, 2,
..., k}, esto es, unicamente se considera q parametros en el modelo ajustado, con
q < k+1, y la hipotesis alternativa es Ha: i = O para toda ic1; es decir, se consideran
k variables explicativas en el modelo, asi como el témino independiente o
constante, donde k+1 < n, con n el numero de observaciones. La estadistica
utilizada en esta prueba es la diferencia de la devianza del modelo bajo Hy menos
a devianza del modelo bajo H,, esta estadistica tienen aproximadamente una

distribucion x? con k-q grados de libertad, esto es,

AD = DQ 'Da
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donde, Dp es la devianza del modelo bajo la hipotesis nula, por lo que Do~X 2(n-(q¢1)]g
D, es la devianza del modelo bajo la hipétesis alternativa, por lo que

Da - X (n-(ke1}).

Por lo que, la diferencia de devianzas queda de la forma
80 = 0, -Ds = 2[A(f maxiy) - MBo:y)] - 2 [AB maxy) - MB wi¥)} - X neigoth-to-tie 1]

es decir

AD =2 (MBay ) - MBoy) 1 - Xkq)

La regla de decision de esta prueba consiste en rechazar la hipotesis nula Hg en
favor de la hipétesis alternativa H,, con un nivel de significancia o, si AD>X (.q)y 1.
es decir, se considerardA que el modelo de regresion logistica con k variables
explicativas y el témmino constante proporciona una descripcion de los datos

significativamente mejor, que el modelo con sélo q variables explicativas y el
término constante.

Por otro lado, la estadistica de Wald, definida como el cuadrado del cociente del
parametro estimado con su error estandar también estimado, es utilizada para
verificar la significancia parcial de una variable explicativa; es decir, cuando las
demas variables estan en el modelo. Esta estadistica se distribuye
aproximadamente como una X 2 con un grado de libertad (ver Ryan, 1997). La

estadistica de Wald, para la variable explicativa i, esta dada por
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En caso de que W > X7, 1, S€ dice que con un nivel de significancia «, la variable
),

explicativa i es significativa, al considerar el resto de las variables en el modeto.

3.4 Aplicacién al analisis de solvencia

Algunos investigadores comenzaron a usar modelos de regresién con respuesta
binaria, también conocidos como modelos lineales de probabilidad, para predecir la
probabilidad de insolvencia de companias del sector asegurador. Algunos de estos
estudios fueron publicados por Meyer y Pifer (1970}, Collins (1980), Eck (1982), y
Harrington y Nelson (1986).

Estos estudios presentaban algunas limitacienes como se menciong al inicio de este
capitulo. 5in embargo, de alguna forma relacionada con esta linea de trabajo, a
principios de los anos 90, BarNiv comenzd a utilizar los modelos de respuesta
cualitativa, en particular el modelo logistico, para identificar probabilidades de
insolvencia en companias aseguradoras que operan el ramo de danos-
responsabilidad civil.

En el presente trabajo de tesis se comentan tres articulos recientes en los que se
hace uso del modelo logistico para estimar probabilidades de insolvencia de

companias aseguradoras. Dos de estos articulos fueron presentados en la seccion
2.7.

El primero articulo fue publicado por BarNiv y Hershbarger en 1990, quienes
presentan un estudio para predecir la insolvencia de las companias que operan el
seguro de vida utilizando el medelo lineal generalizado con funcion de liga logit, y
los resultados son comparados con los obtenidos de aplicar las técnicas de analisis

discriminante y andlisis discriminante no paramétrico, ya mencionadas.
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En el segundo estudio, BarNiv McDonald (1992) presentan los modelos de respuesta
cualitativa y realizan una comparacion con el analisis discriminante y el analisis
discriminante no paramétrico utilizando datos de compafias aseguradoras que

operan €l ramo de dafos-responsabilidad civil.

Por altimo, el tercer articule publicado por BarNiv et al (1999), es muy reciente y
es en donde se introduce otro uso a los modelos de respuesta cualitativa, que
consiste en abtener un intervalo de confianza para la probabilidad de insolvencia de

las companias aseguradoras que operan el ramo de danos-responsabilidad civil.

En el primer articulo, en donde se trabajé con comparias que operan el seguro de
vida, BarNiv y Hershbarger (1990) obtuvieron como resultado, al utilizar los datos
de la muestra compuesta de las companias solventes obtenidas por un
apareamiento con las compafias insolventes, que el modelo logistico fue el que
clasifico correctamente un mayor nimero de companiias, a comparacién del analisis
disciminante y el analisis discriminante no paramétrico, para uno y dos afos

previos al estudio o a la declaracion de la insolvencia.

Por otra parte, al utilizar BarNiv y Hershbarger la segunda muestra, es decir,
aquella compuesta por companias solventes seleccionadas aleatoriamente,
obtuvieron como resultado que al utilizar los datos de un afo previo al estudio o a
la declaracién de la insolvencia, el analisis discriminante no paramétrico fue el que
clasificé correctamente un mayor numero de compaiias insolventes; sin embargo,
el modelo logistico fue el que clasificd correctamente un mayor nidmero de
compaiiias del seguro de vida, ya sea solventes o insolventes. Por dGltimo, al utilizar
datos de dos afos previos, se obtuvo que el modelo logistico realizé6 una mejor

clasificacion de compaiiias insolventes, asi como del total de las compadias.

En el segundo articulo, en donde se trabajé con compaiiias que operan el seguro de
danos-responsabilidad civil, BarNiv y McDonald (1992) asignaron a cada una de las
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compaiias estudiadas a una categoria, ya sea solvente (0) o insolvente (1) cuya
probabilidad de pertenecer a ella excedid cierto valor, tipicamente 0.3, a este
valor se le conoce como punto de corte. Como resultado de este estudio, al utilizar
un punto de corte de 0.5 para la probabilidad de insolvencia obtenida con los
modelos de respuesta cualitativa, y comparar los resultados para todos tos modelos,
BarNiv y McDonald (1992) observaron que, al utilizar datos de un afo previo, el

modelo logistico clasificd correctamente un mayor numero de companias, ya sea
como solventes o insolventes.

Por otro tado, utilizando datos de dos afos previos, el modelo logistico fue el que
clasifico correctamente un mayor nimero de comparias tanto solventes como del
total, y junto con el andlisis discriminante no paramétrico clasificaron
correctamente, a comparacion del analisis discriminante, un mayor numero de
compaiias aseguradoras insolventes.

Por ultimo, con los datos de tres anos previos, el modelo obtenido mediante el

analisis discriminante no paramétrico, fue el que realizo la mejor clasificacion de
las companias.

Finalmente, en el tercer articulo, BarNiv et al (1999) comentan que una de las
principales dificultades con las que se han topado los investigadores para obtener
una estimacion puntual confiable de la probabilidad de insolvencia, son los tamaros
de muestra. Como se menciona en este articulo, al trabajar con muestras
pequefias, los estimadores sufren de diversas limitaciones. Por otro lado, aunque los
estimadores se obtengan de muestras grandes y en principio pueda hacerse uso de
algunos resultados como la consistencia, la calidad de la estimacién, al final,
depende de la estructura de la base de datos, ya que ésta puede tener problemas
diversos como errores, observaciones repetidas o incompletas, etc. Es necesario

entonces, depurar la base con la consiguiente reduccion del tamafio de muestra
efectivo.
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En estas condiciones y puesto que practicamente en ningun caso es posible asegurar
un tamafio de muestra que permita ignorar el error en la estimacion, los autores
identifican la necesidad de un estimador de {a probabilidad de insolvencia en el que
se considere o se mida el error de estimacion. Esto se puede lograr a través del
calculo de intervalos de confianza para la probabilidad de insolvencia, ya que éstos

proporcionan un rango en el que se encuentra la probabilidad y ese rango depende
del error de estimacion.

Para el calculo de los intervalos de confianza para la probabilidad de insolvencia,
BarNiv et al {1999) relacionaron la variable de respuesta Y, que toma los valores de
1 y 0 dependiendo de si el asegurador es insolvente o solvente, con las variables
que exptican la tendencia de un asegurador a ser insolvente de acuerdo con su
informacion contable y financiera. Para describir esta relacion utilizaron el modelo
logistico, cuya caracteristica principal es que la variable a explicar o vanable
respuesta no es cuantitativa sino cualitativa.

De esta relacion obtuvieron un estimador maximo verosimil de la probabilidad de
insolvendia; es decir, de la probabilidad de que la variable aleatoria Y tome el valor
1, que depende de las variables explicativas. A partir de ese estimador
construyeron un intervalo de confianza para la probabilidad de insolvencia, de la
misma forma que se describié en la seccion 3.2, utilizando como cantidad pivotal

una expresion derivada de 1os estimadores maximo verosimites.

Como resultado de este estudio, BarNiv et al (1999) obtuvieron un intervalo
simétrico con un nivel de confianza de (1-o)x100% para la probabilidad de

insolvencia §; = F(x;"B) del asegurador i, como se muestra en la expresion (3.4).

Para complementar el estudio, en el articulo se sugiere examinar Ciertas

caracteristicas de los intervalos, como son la minima cota superior y su longitud
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minima, que resultan de utilidad para proponer estrategias de control de la
insolvencia. Al obtener, para un nivel de confianza fijo, la minima cota superior del
intervalo como funcion de X;, se identifican los valores de las variables explicativas
en los que se asegura que la probabilidad de insolvencia no sea mayor que la cota
superior (minima) con ese nivel de confianza. Cuando se determinan los valores de
X; para los que el intervalo, con un nivel de confianza fijo, alcanza su longitud
minima, se identifican los niveles de las variables explicativas que producen una
situacion de incertidumbre minima sobre el valor de la probabilidad de insolvencia.
En este articulo se propone tomar decisiones sobre las variables contables que
explican la tendencia del asegurador a ser insolvente, con el fin de reducir

simultaneamente la longitud det intervalo asi como su cota superior.

Para ilustrar este uso del modelo logistico, en este articulo se presentan tres
ejemplos en donde se utilizan datos de aseguradores solventes e insolventes del
seguro de danos-responsabilidad civil, obtenidos de la NAIC {(National Association of
Insurance Commissioners) en el periodo de 1984 a 1992. En estos ejemplos, los
autores hacen uso de tres variables explicativas para describir la tendencia de las

companias aseguradoras a ser insolventes. Estas variables se describen en el
Apéndice C.3.

En su primer ejemplo, BarNiv et al (1999) calculan un intervalo de confianza para la
probabilidad de insolvencia, utilizando como variables explicativas NPWSURP,
LARAT y LOSRAT. Para efectos de analisis en el modelo ajustado, las Oltimas dos
variables las mantienen fijas en los valores promedio de la industria aseguradora. Al
analizar las caracteristicas del intervalo como funcion de NPWSURP, se observo que
no necesariamente cuando esta variable es muy pequefa el intervalo alcanza su
longitud minima, sino que esto ocurre mas bien cuande la variable explicativa se

acerca a 1.7 que es un vator mayor al que representa la industria en promedio.
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BarNiv et al (1999), en el segundo ejemplo, comparan el intervalo de confianza
para la probabilidad de insolvencia obtenido con los valores de X; igual al promedio
de la industria aseguradora y los intervalos que, para el mismo nivel de confianza,
se obtienen si X; se fija, respectivamente, en los valores que producen la longitud
minima ¥ la minima cota superior. Con los datos utilizados por los autores, resulta

que un mismo valor de X; produce simultaneamente la longitud minima y la minima
cota superior.

Al utilizar los valores doptimos de las variables explicativas, los autores obtuvieron
una considerable reduccién en la longitud y en la cota superior del intervalo de

confianza, con respecto a los valores que obtuvieron al utilizar los datos promedio
de la industria aseguradora.

Este hecho sugiere que, al tomar ciertas decisiones sobre las variables explicativas,
es posible reducir de manera considerable los intervalos de confianza para la

probabilidad de insolvencia, sin incrementar el riesgo de incertidumbre c.

En e! ultimo ejemplo, BarNiv et al (1999) utilizan informacion de una compaiia
aseguradora insolvente para calcular el intervalo de confianza de su probabilidad de
insolvencia, después, éste es comparado con los intervalos obtenidos al utilizar
tanto los valores dptimos de las varables explicativas como con los valores
promedio de la industria aseguradora. Como era de esperarse, obtuvieron que la
longitud del intervalo de confianza para el asegurador insolvente es excesivamente

grande, e incluye valores para la probabilidad de insolvencia desde 0.1 hasta 0.8.

Cabe mencionar que en este articulo, los autores hicieron uso del modelo logistico vy
de ciertas variables explicativas para calcular los intervalos de confianza para la
probabilidad de insolvencia de un asegurador; sin embargo, se pueden utilizar otras
variables explicativas derivadas de la situacidn contable de los aseguradores, asi

como otros modelos, por ejemplo el probit, para el cual la variable respuesta Y
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tiene una distribucién Binomial (1,0) y su funcion de liga estd basada en la

distribucion normal estandarizada con media 0 y varianza 1, es decir
8 = F(x;'P) = {x;'p),
donde, @(-) la funcion de densidad normal estandarizada con media 0 y varianza 1.

La propuesta que hace BarNiv el al (1999) en este estudio, es una estrategia para
fijar los valores de las vanables explicativas que, con un nivel de confianza
predeterminado, aseguren que la probabilidad de insolvencia se mantenga
relativamente pequefia y/o con poca incertidumbre. En una variante general, esta
idea implica tomar decisiones sobre factores que influyan en las variables
explicativas como pueden ser reducir la suscripcidén de pélizas, incrementar las
inversiones, 0 alguna otra situacion contable del asegurador. Debido a que la toma
de estas decisiones no es sencilla, los autores sugieren considerar el costo y los

beneficios que implican los cambios en las variables explicativas.
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CAPITULO 4

Analisis de Supervivencia

En este capitulo se presentan los elementos estadisticos de la técnica conocida
como analisis de supervivencia, asi como algunas aplicaciones de ésta en el analisis
de solvencia.

En el analisis de supervivencia, el interés principal se centra en el estudio de un
grupo de individuos u objetos cada uno de los cuales puede experimentar un
evento; este evento puede ser la muerte, la aparicion de una enfermedad, un
divorcio, etc. El evento sélo ocurre una vez, al final de lo que se conoce como
tiempo de vida. Por facilidad en la discusion general de este capitulo se denominara
al evento relevante como muerte.

Algunos ejemplos en los que se utiliza el analisis de supervivencia son: e! estudio
del tiempo de vida atil de las maquinas, el estudio del tiempo que tarda una
persona desempleada en encontrar trabajo, o como en nuestro caso, el estudio del

tiempo que una compania aseguradora solvente se mantiene en ese estado.

Para el analisis de supervivencia, el tiempo de vida se trata como una variable
aleatoria y a diferencia de las técnicas presentadas anteriormente, el analisis es,
por decirlo de alguna manera, de tipo dinamico, ya que se monitorea y estudia la
distribucion del tiempo de vida. Para describir la distribucion de probabilidad de tos
tiempos de vida se hace uso de cuatro funciones, estas son: la funcion de
supervivencia, la funcién de distribucion acumulada, la funcién de densidad de
probabilidad y la funcion o tasa de riesgo.
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Suponga que T es una variable aleatoria que indica el tiempo de vida de un

individuo de una poblacién bajo estudio; por supuesto T 2 0. Suponga, ademas que
T es continua.

La funcién de supervivencia S(t), se define como la probabilidad de que el individuo

se mantenga con vida después de un tiempo t, es decir,
S(y=P(T>1)=1-P(T= t),

Esta funcion es continua decreciente y en t = 0 vale 1, mientras que tiende a cero si
t tiende a infinito.

Por otra parte, la funcion de distribucion acumulada F(t) de la variable aleatoria T,
indica \a probabilidad de que el individuo muera antes de que transcurra el tiempo

t. Entonces, se tiene que

S(t)= 1-F(t) 4.1)

El tercer componte, la funcién de densidad de probabilidad f(t), se relaciona con
F(t) de la siguiente manera

F(t) = }f(u)du.
0

Por Ultimo, la funcion o tasa de riesgo h(t), representa la tasa de cambio de la
probabilidad de que un individuo que ha llegado con vida al tiempo t muera

inmediatamente después.

Formalmente, se tiene que

Pt<T<t+At|Tzt)
At ’

h(t) = lim At—0
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es decir,

, Plt<T<t+atin{T2t), 1
h(t) = limat,0 - - Tl T T ey

1 Pt<T <t+At)

= *lim ,
PT 2t o0 At

P(T<t+A)-P(T < 1)

limAt—bo ’

TRT 2y At

1 ) [1-P(T > t+ AD)]-[1-P(T > v)]

=-.—- - -*lim
PTzy A0 At

1 S(t+ Ay -5 1 d

= *limae 0

- =— 5(t)),
S(t) At S(Y) dt( )

S d
R [tings(t)],

o al utilizar (4.1), equivalentemente se tiene que

f(t
h(t)zg((T)).

En algunos casos, resulta conveniente utilizar la funcidn acumulada de riesgo H(t),

que se define como

H(t) = }h(u)du ,
0
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por lo que se tiene, que la funcién de supervivencia también se puede expresar
como

S(t) = exp[- H()].

Cabe mencionar que la funcion de riesgo h(t), es utilizada cominmente en el
estudio de distribuciones de tiempos de vida. En muchos casos, la funcion de riesgo

se utiliza para seleccionar un modelo que describa la distribucién del tiempo de
vida.

4.1 Censura

Una caracteristica distintiva de los datos utilizados en el analisis de supervivencia
es la posible existencia de censura. La idea de censura se refiere a que en algunos
casos puede suceder que el eventa de interés no es observado y unicamente se
cuenta con una cota, ya sea superior o inferior, del tiempo de vida. La censura

suele deberse a que los tiempos disponibles para los estudios son limitados.

La presencia de censura en los datos objeto de un analisis de supervivencia
complica el proceso de inferencia. Dos posibles esquemas de censura son los

llamados censura por la derecha y censura por la izquierda.

La censura por la derecha se da cuando el individuo observado se encuentra vivo al
momento en que el estudio concluye. Esto es; una observacion esta censurada por
la derecha en A, si el valor exacto del tiempo de vida del individuo es desconocido y
Unicamente se sabe que es mayor o igual a A. Este tipo de censura es la mas comun
en los datos de tiempos de vida. Existen dos tipos de censura por la derecha,
censura tipo [ y censura tipo H.
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La censura por la derecha tipo | se da cuando en una muestra de n individuos el
individuo i es observado durante un tiempo A; (por supuesto, en el caso mas simple
se tiene que A; = A para toda i = 1,2,...,n). En este caso, se conocera el tiempo
exacto de vida T, del individuo 1, s6lo si éste es menor al tiempo de estudio A;; es

decir, si Ti ¢ A;. Con este esquema, el numero de tiempos de vida exactos (no
censurados) que se observan resulta aleatorio.

El dato observado para el individuo i, cuando existe censura por la derecha del tipo
1, se suele expresar como (t;, §;),donde

t" =min(Ti,Ai) y b = { ; : i:f::

con §; una variable que indica la presencia de censura.
La funcion de densidad de probabilidad de t; y §; esta dada por
P(t;, 8;) = [f(e)] fSe)]™

Debido a que los pares (t;, &;) coni = 1,2,...,n son independientes entre si, se tiene
que la funcion de verosimilitud resulta

L= TPl (4.2)
1=

Como contraparte, la censura por la derecha del tipo Il se presenta cuando el
estudio se termina después de haber observado r eventos o muertes (1 < r < n) de
entre los n individuos que inician el estudio. En este caso, el niUmero de tiempos de

vida no censurados es fijo y esta determinado de antemano (es precisamente r).
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Con censura por la derecha del tipo I, la muestra constara de los r tiempos de vida
mas pequeiios; es decir Ty < T, < -+ < Ty, obtenidos de una muestra aleatoria
T4,Ta,...,Tn. Para el caso en que los T; para i = 1,...,n sean independientes e
idénticamente distribuidos con una funcién de distribucion continua se tendra que
la funcién de densidad de probabilidad conjunta de Ty, Ty, .-, Tuy, €8 {ver Lawless,
1982):

fltn, tayen ) = r_1 f(tm)-'-f(t(r))[S(t(r))}‘_'-
(n-r)!

Por otra parte, la censura por la izquierda se tiene cuando Unicamente se sabe que
el individuo estudiado ha experimentado el evento antes de comenzar el estudio.

Cabe mencionar que este tipo de censura no se presenta comunmente en datos
utilizados en el analisis de supervivencia.

4.2 Métodos estadisticos

En el andlisis de supervivencia se desea realizar inferencias sobre el patrén de
supervivencia de la poblacion. Para ello, y por facilidad, se especifican modelos
paramétricos para representar la distribucidon de los tiempos de vida. S5in embargo,
en muchas acasiones los modelos paramétricos no son satisfactorios, por lo que se
hace uso de los llamados métodos no paramétricos. Enseguida, se presentaran

atgunos de los métodos estadisticos basicos para el analisis de datos de tiempos de
vida.
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4.3 Modelos continuos
4.3.1 Modelos paramétricos continuos

En el analisis de supervivencia se han empleado distintos modelos paramétricos
para el andlisis de tiempos de vida. Los mas comUnmente utilizados son

Exponencial, Weibull, Gamma, y Log-normal.

El modelo Weibull es uno de los mas populares ya que ha resultado exitoso para
describir diferentes tipos de datos de tiempos de vida, ademas de que presenta
expresiones simples para la funcién de supervivencia, la funcion de densidad de
probabilidad y la funcion de riesgo.

La funcidon de densidad de probabilidad de una variable aleatoria T con una

distribucion Weibull {(A,p), donde A el parametro de escala y p es el parametro de
forma, es la siguiente

awptPexp(-atP), paratz0, y A,p>0
fr(t) =

0, en otro caso.

Como puede observarse, la distribucién Weibull es una generalizacion de la
distribucién exponencial, que se obtiene como caso particular cuando el parametro

de forma es igual a 1, es decir, p = 1. Para la distribucion Weibull, se tiene que la
funcion de supervivencia esta dada por,

S{HY=1-F(t)=1- }f(u)du =1 —-']E).pup‘1 exp(-wP)u=1- [— exp(-wP )E s
0 0
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es decir,

5(t) =1- (— exp{-AtP)+ 1): exp(-AtP).

y la funcion de riesgo resulta

htt) = - :t [insen] = —jt fnlexp(-24))]- - :t (- 2tP) = 3ptP.

Esta funcién es monétona creciente si p > 1, es decir, el riesgo de que una persona
muera aumenta conforme trascurre el tiempo. Por otra parte, es monotona
decreciente si p < 1, de manera que el riesgo de que una persona muera va
disminuyendo conforme aumenta el tiempo. Por dltimo, la funcidn de riesgo es

constante si p = 1, esto es, el niesgo de que una persona muera es el mismo para
todo tiempo.

4,3.2 Modelos de regresién continuos

Hasta el momento, en el analisis de supervivencia se ha considerado que 5(t) y, por
tanto, h{t) involucran Unicamente los tiempos de vida; sin embargo, en la practica,
es importante considerar la relacion existente entre los tiempos de vida y algunas
variables explicativas. El analisis correspondiente se lleva a cabo por medio de los
modelos de regresion.

Por ejemplo, al analizar el tiempo de vida de pacientes con cancer en el pulmon,
en el estudio pueden ser considerados, ademds, otros factores como su edad y el
tipo de tratamiento al que estan sujetos. En el caso que se trata en este trabajo, la

probabilidad de que una compafiia aseguradora sea insolvente puede cambiar con el
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tiempo pero ademas puede verse afectada por otras variables como, por ejemplo,

algunos indices de la situacion financiera y contable de la compania.

De esta manera, se tiene que la distribucién del tiempo de vida puede depender de
un conjunto de variables explicativas, de manera que |a tasa de riesgo cuando se

observa el vector de q variables explicativas X' = (X;, Xz, ..., Xq) es de la forma
h{t|x}=W(t,x),
que depende tanto de t como de x.

Ahora, el proceso de modelado requiere la especificacién de una estructura para
W(t, x). Una posibilidad es la siguiente:

h(t | x) = ho(t}G(x, ),

donde, ha(t) es una funcidn de riesgo que se denomina funcion de riesgo basal.

B= (B, B2, ..., Bq) es un vector de coeficientes fijo pero desconocido, y

G(-) es una funcion de las variables explicativas.

La funcion G{-) debe tomar valores no negativos debido a que la funcion de riesgo
es no negativa. Una posibilidad, propuesta por Cox (1972), es G{x'B) = exp(x'}) que
tiene la ventaja de no imponer restricciones sobre el vector de parametros 8. Asi,

se tendria

h(t 1 x) = ho(t) exp(x'B),

en donde el efecto de las variables explicativas se manifiesta multiplicando el riego
basal por una constante (en el sentido de que no depende de t), para obtener un
modelo que considere otros factores en la distribucion del tiempo de vida.
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En el presente trabajo de tesis, se considerard la funcion exponencial {es decir,

G{x'R) = exp(x'R)) para incluir las variables explicativas a la funcién de riesgos.

4.3.3 Modelos de riesgos proporcionales continuos

Una caracteristica de los modelos de regresion en los que las variables explicativas
tienen un efecto multiplicativo, es que el cociente de las funciones de riesgo de dos
individuos con diferentes vectores de variables explicativas x; y x; {es constante con
respecto al tiempo), es decir, diferentes individuos tienen funciones de riesgos

proporcionales para todo t.

hitixy)) _ ho(t)G(x4, ) _ G(x,,B)
ht1x;)  ho(hG{x;,8) G(x5,p)’

Por otra parte, debido a que
t
S(tlx)= exp[— [h(ul x)du},
0
se tiene que
t
S(t1x) =exp| - {ho{u)exp(x'P)du |,
0 i

es decir,

t exp{x'p)
S5(tix)= [exp{- [ho(u)duH = [Sg(t)] ewtxh
0

donde, S4(t) se conoce como la funcion de supervivencia basal y corresponde al caso
enque x’f = 0.
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4.3.4 Modelos de riesgos proporcionales paramétricos para datos
continuos

Al considerar un conjunto de datos en algunos de los cuales se presenta censura por

la derecha del tipo 1, se tiene la funcion de verosimilitud de la forma (4.2), es decir
n 8 1-8;
L= fiffeen]* el =%,
i=1

si ademds, se considera un modelo de riesgos proporcionales parameétrico con

distribucién Weilbull (A,p) para los tiempos de vida, se tiene que fa funcion de
riesgo esta dada por

h(t 1x;) = (ptP~ Jexp(x; B),

por lo que la funcién de supervivencia, dadas las variables explicativas, es de la
forma

exp(x;'p)
:l = exp[—- AtP exp(xi'[})] (4.3)

t
S(tlx) = exp[- [puP~ldu
0
y, debido a que

d d d
fehxg) = Felxg) = 1= Seex) = - St xp) = el xSt xg)
se tiene que,

(e x;) = hpt?™* exr)(&'l})l' lexpl- ae® exp(zi'l}))l (4.4)
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Entonces, al sustituir las ecuaciones {4.3) y (4.4) en la funcién de verosimilitud se
tiene que

L= T oot exptes ) lrol- 2cf exP(xi'ﬂ)))]éi lexpl- 26 expix, m)]

i=1
= .||?|1[:Lptip‘1 exp(xi'[])]ai [exp(— AP exp(xi'[}))].
1=

Los estimadores de A, p y f se obtienen al maximizar la funcién de verosimititud o

equivalentemente al maximizar la funcion de logverosimilitud, que resulta:

n n -
A=InL = Z&,-ln[lpt#’“ exp(x;'#)|- ¥ AP exp{x;'f})
i=1 i=1

n p_1 n . n '
= ;15,- In(Apt; )+_Z151'(Xi By - .Z1Mip exp(x;'B) .
i= = 1=

Al obtener los estimadores maximo verosimiles para X, p v B, se puede obtener el
estimador maximo verosimil de cualquier funcién de estos parametros, en
particular se puede estimar 5(t]x) o h(t|x).

4,3.5 Modelos de riesgos proporcionales libres de distribucion para datos
continuos

Hasta el momento, en el analisis de supervivencia, se ha hablado de los modelos de
riesgos proporcionales paramétricos; sin embargo, en ocasiones no se conoce con
certeza la distribucion de los tiempos de vida, por lo que Cox (1972) introdujo los
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llamados modelos de riesgos proporcionales libres de distribucién, o también
Wlamados semiparamétricos.

Considere la variable aleatoria T continua que representa et tiempo de vida.
Entonces, bajo el supuesto de riesgos proporcionales y G{-) exponencial, se tiene
que la funcién de riesgos es

h(t | x) = ho(t) exp(x'p}.

En el caso de los modelos paramétricos la forma de hg(t) se considera conocida,
mientras que en los modelos libres de distribucion, no se supone una forma
especifica para hg(t).

Para trabajar con este segundo tipo de modelos, Cox propone estimar § a partir de
una funcion de verosimilitud que no depende de hg(t). Habiendo estimado §, se

procede a estimar ho(t) ¢ So(t) utilizando métodos no paramétricos.

Suponga se tiene una muestra aleatoria de n individuos, con k distintos tiempos de
vida observados, esto es una muestra en la que se observaron k muertes, por lo que
n-k individuos muestran tiempos de vida censurados. Sean ty; < tg < ... < ty, los
diferentes tiempos de vida y sea R; = R(ty) el conjunto de individuos vivos justo
antes del tiempo ty, que no han sido censurados. Entonces dado un conjunto R{t) y
dado que sélo ocurre una muerte en el tiempo t, se tiene que la probabilidad

Pi(t| x;)de que el individuo i, con icR(t), sea el que muere al tiempo t, dado su

vector de variables explicativas, se puede aproximar como sigue

h . N
Pi(tlEi)zAt'h(UEi)z_.—.L._H*h(tl)_lgi)= oliexp(xi B) _  eplx p)

Thit|x,) T ho(texp(x'B) T exp(x P)
LeR({t) LeR(t) T ieR(t) -
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donde x; es el vector de variables explicativas asociado al individuo i.

La aproximacién se sigue del hecho de que al tiempo t hubo una muerte, por lo que

se tiene que YPR(t]x)=1, lo que implica que FAt™h(tIx)=1 es decir,
LeR(t) LeR(t)

1

Thitix)’
LeR()

o

Cox (1972) define entonces una funcion de verosimilitud para §§ aproximada, como:

-y P
i-1 £ exp(x'p)’
leR(t)

donde x; es el vector de variables explicativas asociado al individuo que se le
observd morir en ty).

Cox {lamé a L(B) funcién de verosimilitud; sin embargo, ésta no puede ser derivada
de la probabilidad de un evento bajo un modelo establecido, como es el caso de los
modelos paramétricos; por 10 que la validez de esta verosimilitud ha sido analizada
por varios autores quienes han llegado a la conclusion de que L{B) puede ser tratada
como una funcién de verosimilitud y que bajo ciertas condiciones (por ejemplo un
numero reducido de variables explicativas) se tiene que al maximizar esta funcién,

se obtiene un estimador para [ con una distribucion asintéticamente normal.

Cabe mencionar que, cuando no existe censura en los datos o se tiene censura por
la derecha del tipo Ii, se puede demostrar, que L(B), en efecto, es una funcion de

verosimilitud para B (ver Lawless, 1976).

67




Analisis de supervivencia

Por otro lado, en la practica frecuentemente se presentan empates entre los
tiempos de vida observados, esto puede deberse a que los datos se encuentran
agrupados. En caso de que el nimero de empates sea reducido, es posible trabajar

con modelos continuos, pero se debe modificar la funcién de verosimilitud L(B).

Breslow, en 1974, propone la siguiente funcion de verosimilitud para [} que modifica
la sugerida por Cox,

k exp(s;’
T B

i=1 4’
Y. expix 'ﬁ)J
leR{t)

donde, d; es el nimero de muertes que ocurrieron al tiempo t;;, y s €s un vector de
q variables explicativas, obtenido como la suma de los valores de las variables

explicativas de los individuos que murieron al tiempo t;;,.

En la actualidad, este método para los modelos de riesgos proporcionales es
utilizado en la mayoria de los estudios con datos de tiempos de vida, ya que no es
necesario especificar la distribucion de los tiempos. En caso de que los datos
realmente provengan de un modelo paramétrico existird una ligera pérdida de
informacion; sin embargo, se ha visto que se pueden obtener resultados eficientes
cuando realmente se trata de un modelo de riesgos proporcionales y el nimero de
variables explicativas es pequeno.

4.3.6 Estimacion no paramétrica de So(t)

Al trabajar con un modelo libre de distribucion, Cox propuso una funcién de

verosimilitud aproximada para estimar el vector de coeficientes B; sin embargo,
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para estimar S(t}|x)= [So(t)]ew(x'lﬂ y realizar inferencias sobre el tiempo de vida de
la poblacion bajo estudio, es necesario estimar ademas Se(t), contando con el

estimador para 1. Para tal fin, Kalbfleisch y Prentice, en 1973, propusieron el
siguiente método no paramétrico.

Suponga una muestra de k distintos tiempos de vida observados tg,), ..., ty, tales
que tyy<...<ty, ¥ que tg = 0y ty.y =«. Considere ademas, que en el tiempo t;;
mueren d; individuos y que en el intervalo {t;.,, t;) hay i; tiempos censurados
denotados por A" (j = 1,...,A). Entonces, al suponer la posibilidad de censura en
algunos de los individuos y debido a que 5(t; i x)-5(t; + 0| x) es la probabilidad de
que un individuo muera al tiempo t; dado su vector de variables explicativas,

donde S{t;+0|x) = limy_m,, S(t; + vy I x), se tiene que la funcidn de verosimilitud es

=

L=
i

)‘ii- s : LS +
H {1 s{a® 1x, ))'(S(tm Px(y) =St +°"‘m’)"‘] i sa " 1) (4.5)
14 j=t j=1

It

donde, x;" es el vector de variables explicativas asociado al individuo censurado en
el tiempo A",

Por consiguiente, el problema se puede resolver al maximizar esta funcion de

verosimilitud con respecto a Sg(t), suponiendo que se conoce (. El resultado es un
estimador §0(t), discontinuo en los tiempos tg {i = 1,...,k) y con valores constantes
en los puntos restantes. Por lo que:

§0(tm):§o(Ajm)=1, i=1, ..., A

go(tm +0)=§o(t(i+1))=§0(Aj(i+"), i=1,..,kyi=1.. A
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es decir, se tiene que Sp(t) es una funcion continua por la izquierda.

Con la finalidad de simplificar la expresion para la funcion de verosimilitud L en la
ecuacion (4.5), suponga que D; es el conjunto de los d; individuos que murieron en
ty y Ci el conjunto de los A; individuos censurados en el intervalo {tgy , tm)-
Ademas, considere Se(t;+0) = Pi (i = 1,...,k} con Pg = 1, entonces la funcion de
verosimilitud se puede escribir como

— lljl M (Pi_1°"p["l[“ _Piexp(xlii]) npi_1exp{x‘|5) > I—”;,kexp(xl I‘),
i=1 lEDi lEci lEckM

Si ahora se define g;= G =1,..kK y ag=1, entonces la funcion de

i-1

verosimilitud se puede expresar como

k k+1
L=1 n(1_uiEXp(!ll})) . ﬁ Ny ___ui)exp(x115) (4.6)
i=1 leD; i=1{ leDj g,

El estimador maximo verosimil de Sp(t) se obtiene al igualar a cero las derivadas
parciales con respecto a a, (i = 1,...,k) del logaritmo de la funcion de verosimilitud

dada por la ecuacién (4.6). Procediendo de esta forma se obtiene,
So(t) =P =& -4
esto es,

So(th= M,
i:t“‘} <t
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donde

- d;

T exp(x )|
\ERi

aj = exp

con R; el conjunto de individuos vivos no censurados antes de t;.

4.4 Modelos discretos

En algunos casos se tiene que T es una variable aleatoria discreta, ya sea porque los

tiempos de vida se agrupan 0 porque el proceso solo se observa en forma discreta.

Entonces, la funcién de probabilidad de la variable aleatoria T que toma los valores

ty,tz,..., tales que 0 < t4 < t7 <..., se define como
pity)=P(T=t;),parai=1,2,..

por lo que la funcién de supervivencia S(t) = P(T z t) es mondtona decreciente
continua por la izquierda, y esta dada por

S(t)= Zpit),

i:ti zt
tal que 5(0) = 1 y cuando t tiende a infinito S(t) tiende a cero.

Para este caso, en donde se tiene que la variable aleatoria T es discreta, la funcién
de riesgo se define como
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hit)=P(T=t;I1T2t;), coni=1,2,...

es decir,

P(T=t;) _pit;)

M= ot 2 ) = ity

coni=1,2,...

pero como p(t;) = S(t;) - S(ty.1), se tiene que

S(ty) - S(ty S(t;
h(ti)= ( 'I) ( 1+1)=1* ( l+1)’
5(ty) 5(t;)
por lo que la funcidn de supervivencia 5(t) puede expresarse como funcion de la
tasa de riesgo h(t), de la siguiente manera

S(ti44)
S(t)= S = 1-h(t;}].
© i:tli_l<t 5(ti) i:tll[t )

4.4.1 Modelos de regresion discretos

Los modelos discretos generalmente se derivan de datos continuos que han sido
agrupados, mas adelante se presentaran dos modelos libres de distribucion para
trabajar con datos agrupados o discretos, estos son, el modelo de riesgos
proporcionales agrupado, y el modelo logistico.

Para ello, considere una muestra ateatoria de n individuos con tiempos de vida t;,
t,...,In y vectores de variables explicativas x; con i = 1,2,...,n (Xi = (Xi1,-..,%q)")-
Considere que el eje correspondiente al tiempo estd dividido en k+1 intervalos

I;= [aj.1, @), para j = 1,...,k+1, donde ag= 0, ax= T y ax.; =o0. Suponga, ademas,
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que lo anico que se conoce es el intervato en que murio o fue censurado el
individuo.

Con el fin de construir la funcién de verosimilitud para los modelos de regresion
libres de distribucion basados en datos agrupados, es conveniente considerar las
siguientes definiciones: Sea Pi(x) la probabilidad de que un individuo sobreviva un

tiempo mayor que a;, dado su vector de variables explicativas; es decir
Pi(x) = P(T>ai] x) = S{ailx), parai=1,..,k, conPex)=1

y sea p;(x) la probabilidad de que un individuo sobreviva un tiempo mayor que a;,

dado que sobrevivid un tiempo mayor que a1, (y dado su vector de variables
explicativas); es decir

Pi(x}=P(T>a;iT >a;_q,Xx)

_PET>2;1xIn{T>2j41x])
- P(T > aj_11X%)

N P(T:-a,-l);)
T P(T>aj_41x)

_ Pi(x)
Piy(x)

Ademas, se adopta el supuesto de que todos los casos de censura ocurren al final de
cada intervalo; es decir, cuando ya han ocurrido todas las muertes del intervalo
correspondiente. Entonces, se puede probar que la funcion de verosimilitud para
modelos de regresion con datos agrupados es de la forma (ver Lawless, 1982).
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L= ﬂ[ ﬂh pl(x[)] npl(xl)] (4.7)

i=t\ leD; leR; -D;

donde, R; es el conjunto de individuos vivos y no censurados al tiempo a.q,
D; es et conjunto de individuos a los que se les observé morir en I;, ¥
G; es el conjunto de individuos censurados en L.

4.5 Modelo de riesgos proporcionales para datos agrupados

Cuando los tiempos de vida continuos de un modelo de riesgos proporcionales son

agrupados, se obtiene un modelo de regresion para datos agrupados en el cual se
tiene que

Pix)= S(ailx) = [Sp(ag)]erexm,
si se adopta la notacion P; = Pi(0), entonces

Fi(x) = Pjowtxp), parai=1,...,k.

Por lo tanto,

pi(x)=

Pi(x) peKP(X'ﬂ) P; exp(x'f)
11()‘) P;_SXPXP) (EJ

entonces, si p; = pi(0), que se refiere a la probabilidad de que un individuo sobreviva
un tiempo mayor que a;, dado que sobrevivié un tiempo mayor a a;.4, (y dado que su

vector de variables explicativas es cero), es decir
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(4.8)

se tiene que

pi(x) = pPXH parai=1,...,k.

Por lo que al sustituir p;i(x) = pie"pt"'m en la ecuacion (4.7), se tiene que la funcion

de verosimilitud para el vector de parametros [ =(f4,...,fq) Yy el vector de

probabilidades condicionales p ={p4,...,Px) , esta dada por

L(B,p):ﬁ n(1—p,-e*P{!1'ﬁ)) MpPa®) |
=1 leD; ieR;-D;

y la funcion logverosimilitud resulta

k 1-pSXPx B} :
l"(L([}, E))= ZI ¥ ln[—-L———— }+ Zln(pfo(’_‘t E))]

it ted, | PP | ycp,

Dado que p; para i = 1,...,k son probabilidades, se tiene que el estimador méaximo
verosimil para p; debe encontrarse dentro del intervalo [0,1]. Para considerar esta
restriccion dentro de la funcién de logverosimilitud Prentice y Gloeckler (1978)
sugirieron utilizar la reparametrizacion  y; = log(-log{p;)), por lo que
pi = exp(-exp(yi)), y de esta forma se asegura que las p;'s se encuentran entre

cero y uno. Entonces, considerando esta restriccion, la funcién logverosimilitud en
términos de y;; i=1,...,k esta dada por
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k

ln(L(B,v))= ZLZ ln[exp(exp(vi +xl‘ﬂ))—1]—lZR exp(y; + xl'ﬂ)]-
i= EDi erg

Para obtener ahora los estimadores maximo verosimiles para p y v, se calculan las

derivadas, parciales con respecto a f, y v;, de la funcidn de logverosimilitud, que

resultan;

AlniL(p, Kk X Z
((3 Y)) =3 ¥ Ir<it - TXirZit | parar=1,...,q
{‘l}r i= 1EDi 1 - exp(_zil) lERi
AlnlL(B, Z;
( (B Y)) - il _ Zzi[ , para 'i = 1,___,k1
i teD; 1-€Xp(-Zj1) 1R,

donde zj =exp(yj +x,'B) coni=1,...k y l=1,...,n

.y

Entonces, al igualar las derivadas parciales a cero y utilizar el método iterativo de

Newton-Raphson es posible encontrar los estimadores maximo verosimiles para § y
y. Ademas, debido a la propiedad de invarianza de los estimadores maximo

verosimiles, se tiene que p; = exp(—exp(¥;)).

Finalmente, y dado que de la expresion (4,8) se tiene que P; =P;_4p;; esto es,

i
P; = T1ph , entonces, el estimador maximo verosimil de la probabilidad de que un
h=1

individuo sobreviva mas de a; (i = 1, ..., k), dado su vector de variables explicativas
resulta
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- “ i . exp(x'[Y)
Pi(x) = Pyexplx® :[ nph} .
h=1

4.6 Modelo logistico para datos agrupados

Una variante del modelo logistico es otra posibilidad para analizar tiempos de vida
agrupados. A diferencia del modelo anterior, no se obtiene de agrupar datos
continuos en un modelo de riesgos proporcionales.

En este modelo, la probabilidad condicional de que un individuo sobreviva mas alla

de a;, dado que sobrevivié mas de a;.; y dado su vector de variabies explicativas; es
dedir pi{x), esta dada por

pilx) = parai=1,...,K

(1+njexp(x'B))’

1-
donde 7; = 1P , con p; definida en la ecuacion (4.8)
Pi

En este modelo se puede establecer la relacién

ln[1 i, pi(ﬁ)} = n(n;) +x'B -
pi(x) -

La funcion de verosimilitud se obtiene al sustituir pi(x) en la ecuacidn (4.6}, esto es
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k
Hon)- n[ r1fi- o expor ) e exP(?‘l'ﬁ))_t],
=1 LD teR;-D

o, equivalentemente,

{ ff-asni exp(xl‘mﬁ) [1(H+ni exp(x| mﬁ]
K || teD; IR,
L(p.n)=

i=1 [1(1+ni expx B~
lED.i

por lo que la funcidn de verosimilitud del modelo logistico para =(By,...,Bq) ¥

n={nq,.--,Nk) €s

k
'-UUI)= ﬂ[ 1 i exp(x"p) 1{1+ni exn(xl'ﬁ))"].
i=1| leD; 1eR,;

Si se define o; =log(n;) parai=1,...,k, se tiene que la funcion de log-verosimilitud

esta dada por

k
nfL(p, )= ‘szD (a,-+§l'g)—lzR ln(1+exp(ui+)5|'B))].
1=4 eb); eRy

Por lo que las correspondiente derivadas parciales con respectoa f,y a; s0n

 xeewle v
leDy; leR; 1+ explaj + E[-Q)

By i=

atn(Lp, ) E[

], parar=1,...,q
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mn[u[;,a))_d_ _explaj+ x'P)
oy (R 1rexplag B

parai=1,...,k
Entonces, los estimadores maximo verosimiles ﬁ y a para [} y a, respectivamente,

se obtienen al igualar las derivadas parciales a cero y resolver el sistemas de
ecuaciones por medio del método iterativo Newton-Raphson. Finalmente, y en
virtud de la propiedad de invarianza de tos estimadores maximo verosimiles, se

tiene que n; = exp(a;) y COMo consecuencia

Pi(x) = (1+1; exp(x'ﬁ)f‘, parai=1,...,k

Entonces, el estimador de la probabilidad de que un individuo sobreviva mas alla de

a; dado su vector de variables explicativas es

) i i . _
b0 = 11600 = 11 {1+ fpexpteh). parai=1....k.

4.7 Pruebas estadisticas

En el analisis de supervivencia, para comparar la eficiencia de dos modelos de
riesgos proporcionales, ajustados al mismo conjunto de datos, los cuales contienen

diferente nimero de parametros, se usa la prueba llamada razén de verosimilitudes

{entre otras), la cual hace uso de la estadistica 2nt.

Es decir, considere dos modelos que estan siendo contemplados para un particutar

conjunto de datos, esto es, modelo 1 y modelo 2. En el modelo 1, un grupo de g
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variables explicativas fueron ajustadas, estas son X;,Xz,...,Xg. Por lo que la funcién

de riesgos proporcionales bajo este modelo puede escribirse como:
ho(t)* expyxy +Baxg +... +Bgxg -

Por otro lado, en el modelo 2 se ajustaron q (q > g) variables explicativas, esto es

X1, X2y, X Xge1,.0.,Xq. AsSi, la funcion de riesgos proporcionales bajo el modelo 2
es:

hg(t)* expﬂ}pq X+ 4+ ﬁgxg +ﬁg+1xg+1 +... +f}qxq}

Es decir, el modelo 2 contiene q-g variables explicativas adicionales al modelo 1.
Como consecuencia de que el modelo 2 tiene un mayor nimero de variables
explicativas éste debe presentar un mejor ajuste al conjunto de datos observados.
5in embargo, el problema estadistico que se desea resolver es el de decidir si al
agregar las q-g variables explicativas en el modelo 2, éste mejora
significativamente el ajuste obtenido en el modelo 1, en caso contrario, las
variables adicionales pueden ser omitidas del modelo final.

Para poder tomar una decision al comparar ambos modelos ajustados, se hace uso
de una estadistica que mide el grado en que un modelo se ajusta a los datos. Como
consecuencia, y dado que la funcion de verosimilitud contiene la informacion
acerca de los parametros desconocidos en un modelo, se utiliza como estadistica, el
valor de la funcion de verosimilitud al remplazar los parametros por su estimador
maximo verosimil. O equivalentemente, se puede usar el valor de la estadistica -
2lnL.

Ahora bien, el valor de L siempre serA menor a uno, esto, debido a que L se

obtiene como el producto de probabilidades condicionales; y como consecuencia el
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valor -2In{ > 0. Entonces, para un conjunto de datos, se elegira aquel modelo que

presente el menor valor de -2lntL.

Considere que 1a funcién de verosimilitud del modelo i es L;, coni = 1, 2. Asi, al

comparar ambos modelos, si la diferencia entre -2ln |:1 y -2ln|:2 es significativa,

esto llevaria a la conclusion de que al agregar las g-g variables explicativas en el
modelo 2, éste mejora significativamente el ajuste del modelo a tos datos
observados.

. . . L
La estadistica -2InL; + 2lnl,, puede expresarse como - ZIn[.1 ], que se conoce
L2
como la estadistica de razon de verosimilitudes, utilizada para probar la hipétesis
nula He sobre los parametros de la regresion en un modelo de riesgos

proporcionales, ésta es Hg @ Pgyq =Bgi2 =--. =g =0.

-

L
La estadistica -2 ln{.—1] sigue una distribucién aproximada a una x? con q-g grados
Lz

de libertad, bajo la hipdtesis nula (ver Collett, 1994). Por lo que la regla de
decision de esta prueba, consiste en rechazar la hipdtesis nula, a un nivel de

significancia a, si el valor de la estadistica de prueba es mayor a una x 1((,1,,1.‘1.

4.8 Aplicacién al analisis de solvencia

En la literatura del andlisis de supervivencia, recientemente se publicaron dos
articutos en lo que se presenta una aplicacién al analisis de solvencia, los autores
de estos articulos son Lee y Urrutia (1996) y Kim et at {1995).
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En el primer articulo, Lee y Urrutia (1996) comparan dos modelos para estimar la
probabilidad de insolvencia de compafiias aseguradoras, el modelo logistico, el cual
es un modelo de respuesta cualitativa, y el modelo de riesgos proporcionales con
funcion de distribucion Weilbull.

Para comparar estos modelos Lee y Urrutia utilizaron algunas variables que explican
la situacion contable de las compaiiias aseguradoras. Estas variables se definen de
acuerdo a la practica contable y financiera en los Estados Unidos, los conceptos a
que se refieren no necesariamente tienen un equivalente en otros paises. Por esta
razén, en et Apéndice C.4 se listan las variables con su definicion en los términos
originales tal como aparece en el articulo y se incluye ademdas una coleccion

aproximadamente equivalente producida a partir de la practica contable en México.

Lee y Urrutia trabajaron con una muestra seteccionada de 82 aseguradores, que
operan el ramo de dafios-responsabilidad civil, declarados insolventes durante et
periodo de 1980 a 1991; para cada uno de estos aseguradores insolventes se
selecciond un asegurador solvente para el mismo periodo y perteneciente al mismo
estado, asi como con un tamafo similar a cada una de las compaiias declaradas

insolventes, en lo que se refiere al partafolio de inversion.

Los datos de compaiias insolventes utilizados en et modelo son los correspondientes
a uno, dos o tres afos anteriores a la insolvencia, dependiendo de la informacion
contable disponible de las compaiiias.

Debido a como realizaron la seleccion de la muestra, existe un sobremuestreo de
aseguradores insolventes que corrigieron para evitar resultados erréneos o
inconsistentes como podria ser la obtencién de estimadores sesgados de la
probabilidad de insolvencia.
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Utilizando un nivel de confiabilidad del 5% o menos, Lee y Urrutia identificaron tas
variables explicativas mas significativas para cada uno de los modelos, resultando
para el modelo logistico cuatro variables explicativas y para el modelo de riesgos
proporcionales ocho variables explicativas en las que se encuentran contempladas
las cuatro variables significativas del modelo logistico.

Después de obtener las variables significativas para cada modelo, los autores
realizaron un pronostico de la probabilidad de insolvencia, para esto utilizaron una
validacién cruzada, es decir utilizaron los 42 datos disponibles de los aseguradores
solventes asi como de los declarados insolventes, durante el periodo de tiempo de
1985 a 1988, para pronosticar la insolvencia o solvencia de las 32 compaiias que
fueron declaradas insolventes, asi como de las 32 companias solventes durante el
periodo de 1989 a 1991, con lo cual obtuvieron porcentajes del nimero incorrecto

de clasificaciones para cada modelo con los diferentes niveles de corte.

En general, Lee y Urrutia obtuvieron que al utilizar el modelo logistico existe un
menor nimefo de clasificaciones errdneas de comparfiias solventes que fueron
declaradas como insolventes, o viceversa.

Por Gltimo, los autores calcularon el costo de clasificar a un asegurador como
solvente cuando realmente es insolvente, para cada uno de los modelos,
manteniendo igual a uno et costo de clasificar un asegurador como insolvente
cuando realmente no lo era. Como resultado, estos costos resultaron ser mayores at

estimar la probabilidad de insolvencia con el modelo logistico.

Por lo tanto, se puede concluir que al comparar el modelo logistico y el modelo de
riesgos proporcionales, se observa que ninguno de los dos es notablemente mejor
que el otro, sino que mas bien se complementan; ya que al utilizar el modelo de
riesgos proporcionales con funcién de distribucion Weibull se obtiene un mayor

nimero de variables estadisticamente significativas para explicar la tendencia a ser
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insolvente de un asegurador, y un menor costo derivado de clasificaciones erroneas,
mientras que al utilizar el medelo logistico se obtiene un mejor prondstico de

clasificacion de una compania como solvente o insolvente.

Sin embargo, por la importancia que ultimamente representa el regular la situacion
financiera y contable de las companias aseguradoras para asi proporcionar
seguridad a sus asegurados e inversionistas, se debera analizar el costo - beneficio
de utilizar el modelo logistico para obtener un mejor prondstico de la probabilidad
de insolvencia de una compaiiia aseguradora.

En el segundo articulo, Kim et al {1995) presentaron una aplicacion del analisis de
supervivencia en el analisis de solvencia al utilizar el modelo exponencial de la
funcion o tasa de riesgo, para estimar la probabilidad de insolvencia de compaiiias
que operan el seguro de danos-responsabilidad civil y el seguro de vida, analizando
el tiempo que una compaiiia solvente permanece en ese estado y su relacion con
algunos factores que explican la situacion contable y financiera de la compafia.
Aqui, a diferencia de otros trabajos, se analiza la historia previa al evento,
registrando el valor de algunos indices financieros o contables a través del tiempo
(durante varios ejercicios). De esta forma, se analiza la influencia que estos

pudieran tener sobre la probabilidad de insolvencia en el contexto histérico.

Una contribucién interesante de los autores de este articulo, es la metodologia
utilizada para estimar la probabilidad de insolvencia, que incorpora el analisis de la
informacion contable de las compaiiias durante todo el periodo observado y no
solamente la del ejercicio {(afo) anterior a la insolvencia. Para ello, el tiempo en el
que cada asegurador se mantiene en estado solvente es dividido en intervalos, cada
uno de un afo, y la informacidon para cada compaiiia al inicic de cada afio es
considerada como una observacion (Figura 4.1). Es decir, para el anilisis se

considera la informacion de una misma compafiia para cada uno de sus diferentes
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anos de forma simultanea. Los autores proponen un modelo exponencial para la
funcion o tasa de riesgo.

Figura 4.1

Cia1
Cia 2
Cial : +
Ciad +

Cia : + :
Afo ¢ c+lano HOY
calendario

o

PO

donde, t; es el tiempo en el que la compadia i se mantuvo en estado solvente,
» indica la observacion de la compania i en el afo calendario ¢,

t indica cuando una compafia se vuelve insolvente.

Al estimar el vector de coeficientes § de la funcién de riesgo por maxima

verosimilitud, se puede obtener un estimador de la probabilidad de que una
compaiiia solvente pase a estado insolvente en menos de t afos, esto debido a la
relacién existente entre la funcion de riesgo A y la funcion de distribucion
acurr_\ulada F(t) de la variable aleatoria T que representa el tiempo en que una

compaiiia solvente se mantuvo en ese estado, como se ha mencionado.

Ademas de estimar la probabilidad de insolvencia de una compafiia aseguradora, es
posible determinar, de un conjunto de compaiiias solventes al inicio de un periodo
de observacion, el nimero esperado de companias insotventes al final del periodo,
de acuerdo a sus variables explicativas.

Por ultimo, en este articulo, para las compaiiias de dafios-responsabilidad civil, Kim

et al (1995) trabajaron con una muestra de 82 aseguradores insolventes, obtenidos
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de Best’'s Insurance Reports y de ios reportes especiales de NCIGF (National
Conference of Insurance Guaranty Funds), de 1984 a 1990 considerando asi un
periodo de observacion de 7 anos. Asimismo, para el seguro de vida utilizaron una
muestra de 42 aseguradores insolventes para un periodo de 4 anos que va de 1987 a
1990. Para esos mismos periodos, existian adicionalmente 132 asegurados
insolventes de dafnos-responsabilidad civil y 33 del seguro de vida para los cuales,

sin embargo, la informacion contable no estaba disponible.

A las muestras compuestas por 82 y 42 companias insolventes, para el seguro de
danos-responsabilidad civil y el seguro de vida, respectivamente, se le agrego el
mismo numero de compafias solventes. Estas companias solventes fueron
seleccionadas de forma aleatoria, a diferencia de lo que ocurre en otros estudios.
En resumen, se trabajé con una muestra compuesta de 878 observaciones
compafia-afio calendario para el seguro de danos-responsabilidad y 280

observaciones compania-ano calendario para el seguro de vida.

Los estimadores maximo verosimiles son generalmente inconsistentes y sesgados,
cuando la muestra se compone de submuestras que se obtienen de estratos distintos

de la poblacion. Una forma de corregir este problema es ponderando los
estimadores.

Para el estudio de la insolvencia en el seguro de danos-responsabilidad civil y vida,
Kim et al {1999) analizaron un conjunto de diez variables explicativas diferentes
para cada tipo de seguro. Estas variables se definen de acuerdo a la practica
contable y financiera en los Estados Unidos, los conceptos a que se refieren no |
necesariamente tienen un equivalente en otros paises. Por esta razon, en el
Apéndice C.5 se listan las variables con su definicion en los términos originales tal
como aparece en el articulo y se incluye ademas una coleccion aproximadamente

equivalente producida a partir de la practica contable en México.
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La significancia de las variables explicativas se determiné a partir de los resuitados
del modelo. Llas varables fueron inicialmente seleccionadas con base en
investigaciones previas, los datos disponibles y otras consideraciones. En particular,
la 'edad’ de cada compaiia -en cada afo calendario- se incluyo con el propésito de

comprobar sus posibles efectos significativos en la probabilidad de insolvencia.

En este articulo, los autores Kim et al (1995) presentan los modelos exponencial de
la tasa de riesgo que obtuvieron, estos son:

Para el seguro de danos-responsabilidad civil, el modelo obtenido fue el siguiente:

A= exp[Bo + B1AGE + P,CHNPW + B, YIELD +  4COMBR + B<sEXP +
+PGRES + B7REI + BgRCG + PoUCG + B1EXPANSION],

donde By es un término constante {ordenada al origen).

En el seguro de vida, el modelo fue de la forma:

A =exp[By + P1AGE + BCHNPW + B3 YIELD + B 4RCG + B5UCG + B NOM
+PBeNOM +B7JUNK + BgCM + BoRE + B1oEXP],

donde, p, es una constante.

Como se menciond, los autores estimaron el vector de coeficientes
B =iBg,B1,.--, P1p) @ través del método de maxima verosimilitud. Con este método
se pueden considerar tanto las observaciones censuradas como las no censuradas

entendiendo como observacion censurada aquella en la que la compania se

mantiene solvente hasta el final del periodo de cbservacién.
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Debido a que se trata de un estudio observacional; es decir, en donde se trabaja
con datos que no se producen bajo condiciones controladas, las variables
explicativas pueden estar relacionadas entre si, ocasionando de esta forma
problemas de multicolinealidad; por ello, los autores ajustaron varios modelos en

los que se omitieron algunas variables de acuerdo a un analisis previo de la matriz
de correlacion,

£n este articulo, para el seguro de danos-responsabilidad civil, Kim et al (1995)
ajustaron seis modelos exponenciales diferentes de la tasa de riesgo:

En el primer modelo se considerd la variable loss reserve, pero no se estudiaron las
variables realized capital gain, reinsurance y expansion to other estates, debido a
que las cuatro variables estaban altamente correlacionadas ya que todas estan
divididas entre el capital contable. El segundo, tercero y cuarto modelo se
obtuvieron de las combinaciones de las variables mencionadas; ninguno de los
primero cuatro modelos considera la variable expense. £l quinto modelo considera
todas las variables a excepcion de la variable expense, para ser comparado con los
cuatro modelos anteriores; y por Gltimo la sexta version del modelo considera el

efecto de todas las variables a excepcidn de la variable underwriting results.

Como resultado del analisis de los modelos se obtuve que las variables
estadisticamente significativas fueron age, premium grawth, investment yield,
underwriting results y expense ratio.

A diferencia de las variables utilizadas en el modelo para aseguradores de dafos-
responsabilidad civil, las variables utilizadas en el modelo exponencial para
aseguradores de vida no estan altamente correlacionadas a excepcion de la variable
expense, por ello los autares solamente ajustaron dos diferentes modelos, en el
primero consideraron todas las varables incluyendo la variable expense y en el
segundo ademas se considero el cuadrado de la variable expense,
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Como resultado del andlisis de los modelos, Kim et al (1995) obtuvieron que de las
diez variables analizadas resultaron estadisticamente significativas, age,
investment vield, realized capital gains, unrealized capital gains, income

performuance, real estate holdings y expense ratio.
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CAPITULO 5

Analisis de datos reales

En los capitulos anteriores se han presentado algunas técnicas estadisticas que
diferentes autores han aplicado en el analisis de solvencia. En los correspondientes
articulos, estas técnicas son ejemplificadas utilizando la informaciéon contable y

financiera de compaiias aseguradoras que operan en los Estados Unidos.

En este capitulo se ilustrard la aplicacion del analisis discriminante y del modelo
logistico, en un analisis del mismo tipo, pero utilizando informacion del sector
asegurador Mexicano. La técnica de analisis de supervivencia, que también se ha
discutido en este trabajo, no se considera en este capitulo en virtud de que la
informacion que finalmente se recolecté no posibilita una aplicacion de ese
procedimiento. Sin embargo, seria de interés revisar los resultados que obtendrian

al utilizar esta técnica estadistica junto con una base de datos mas completa.

5.1 Consideraciones generales

Para llevar a cabo esta aplicacion se recurrid a la informacion disponible de la
Comisién Nacional de Seguros y Fianzas, de las 54 compaiias de seguros que para
marzo del 2000 se encontraban operando en México, y para las cuales se contara
con informacién de ejercicios anteriores a esta fecha, Reproducir la clasificacion de
los grupos de compaiiias solventes e insolventes no es posible, debido a que no se

cuenta con informacion de compadias insolventes. 5in embargo, es posible realizar
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un analisis altemativo, en el que se pretende reproducir una clasificacion de las
companias aseguradoras en dos grupos: companias sanas en sentido financiero (I'lg)

y compaiiias con potenciales problemas financieros (I1;).

La divisién de las compaiias aseguradoras en los dos grupos (o ¥ 111} se realizo con
base en informacion, de marzo del 2000, de tres indicadores regulatorios de la
CNSF, que reflejan la situacion contable y financiera de cada una de las 54
compaiias aseguradoras al primer trimestre del 2000. Estos indicadores son:

Cobertura de Reservas Técnicas (CRT), Margen de Capital de Garantia {MCG) y
Capital minimo Pagado (CMP).

= Cobertura de Reservas Técnicas {CRT).- El resultado de esta prueba permite
saber si la Institucion de Seguros, Pensiones y Fianzas, mantiene las inversiones
suficientes para cubrir sus obligaciones contractuales, se determina con base en
las Reglas vigentes, dividiendo el total de inversiones autorizadas entre el monto
de la base de inversion vy su resultado es de solvencia.

= Margen de Capital de Garantia (MCG).- Este indicador mide la viabilidad
financiera de la Institucion para hacer frente a eventos extraordinarios no
considerados en materia de desviaciones a la siniestralidad, se calcula
determinando los requerimientos de capital para cada operacion en base a
Reglas. El indicador se obtendra de la division del capital de garantia entre el
requerimiento mencionado. Su resultado es de solvencia y muestra si la
Institucion cuenta con recursos suficientes para cubrir el requerimiento de
capital determinado por sus operaciones.

» Capital Minimo Pagado (CMP).- Es el resultado de restar al requerimiento de
capital por cada operacién y/o ramo que se practique, el total del capital

contable regulatorio. Este ultimo en ningun momento podra ser inferior al
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capital minimo pagado que fija la Secretaria de Hacienda y Crédito Piblico y
representa el monto minimo de recursos legales con que debe contar la
Institucién. Este indicador es de aplicacidon similar, tanto para el Sector
Asegurador, Afianzador como para el de Pensiones, y el no tener cubierto dicho
capital minimo pagado es causal de revocacion. Por lo que en caso de presentar
un resultado deficitario, se procederd a efectuar el comunicado a la Secretaria

de Hacienda y Crédito Publico, quien iniciara el proceso conducente.

El procedimiento, arbitrario, que se siguid para determinar el grupo al que
pertenece cada compania aseguradora, fue el siguiente: toda compafia para la cual
alguno de estos indicadores regulatorics era menor que uno, fue asignada al grupo
Iy, ya que esto significa que la compafia puede presentar algin problema
financiero debido a que no cuenta con inversiones suficientes que respalden sus
obligaciones pendientes por cumplir, y/o no cuenta cen capital suficiente que
respalde las posibles desviaciones en la siniestralidad, y/o su capital minimo pagado
esta por debajo del que se requiere por ley. Por otro lado, todas las companias para
las cuales los tres indicadores regulatorios tomaron valores mayores o iguales a uno

fueron asignadas al grupo INy; esto es, fueron consideradas como sanas en el sentido
financiero.

Como resultado de esta division, 43 compaiias forman el grupo I vy el resto, esto
es 11 compafias, el grupo Tl;. En el Apéndice D, se muestran los indicadores
regulatorios publicados por la CNSF para marzo del 2000, tal como aparecen en
www.cnsf.gob.mx, asi como el grupo al que fueron asignadas las compafias
aseguradoras. Es pertinente entonces insistir en que estos dos grupos describen la
salud financiera de las empresas en marzo del 2000,

Asi con el fin de probar una posible clasificacion anticipada de las compaiias

aseguradoras en los dos grupos, se hizo uso de las técnicas estadisticas analisis
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discriminante y modelo de regresion logistica. Las variables explicativas utilizadas
para estos modelos fueron algunos de los indices financieros y contables,
mencionados a lo largo de este trabajo. Debido a que se desea realizar una
clasificacion de forma anticipada, los indices utilizados fueron calculados con

informacion previa a marzo de 2000.

5.2 Bases de datos

Para la creacion de las bases de datos se utilizé informacion reportada en los
estados financieros de las 54 compaiiias aseguradoras, que para marzo del 2000 se
encontraban operando.

Como resultado se cuenta, para cada empresa, con un conjunto de variables que

reflejan su situacion financiera en cada una de las siguientes fechas:

i) diciembre de 1999
ii) junio de 1999
iii) diciembre de 1998

El propésito es, entonces, utilizar la informacién de cada una de estas fechas para

reconstruir tos grupos que se definieron con los indicadores regulatorios en marzo
del 2000.

Para aplicar las diferentes técnicas estadisticas que se han mencionado, se crearon
tres bases de datos. Las variables explicativas utilizadas fueron 15 de los indices
contables y financieros mencionados a lo largo de este trabajo (ver Apéndice E).
Cada base de datos estdi formada por los mismos indices financieros, pero

calculados con informacién (en términos reales a diciembre de 1998) del Balance
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General y Estado de Resultados de las tres fechas distintas. Los indices utilizados

son,

Variable Descripcion

PR_CC  Prima retenida entre capital contable

ISl indice de costo de siniestralidad

IC indice combinado

CRP Crecimiento real de prima retenida

L_CA Logaritmo del crecimiento real de activos

R_CC Reserva de obligaciones contractuales entre capital contable
R_PR Reserva de obligaciones contractuales entre prima retenida
RE_F Rentabilidad de financiera

RE_V Rentabilidad de venta

X_10 Utitidad neta entre activos

RE_C Rentabilidad de capital

MIC Margen de ingresos sobre costos

MO Margen de operacion

cC Capital contable

LARAT  indice de responsabilidad

Estos indices reflejan la situacidn contable y financiera que presentaban las

compafiias aseguradoras en el cierre mas cercano a marzo de 2000, a mediados del

ejercicio previo al 2000 y en el cierre de ejercicio de dos afos previos a marzo de

2000.

En dicdiembre y junio de 1999, la compafia con el niameroc de cobservacién 35

presentd valores indeterminados para \as variables 1_Sl, IC, R_PR, RE_V, MIC Y MO,

94



Analisis de datos reales

Por otra parte, en diciembre de 1998, la compania con el nimero de observacién 51
presento valores indeterminados en las variables CRP y L_CA, mientras que para
este mismo conjunto de datos, se obtuvieron valores indeterminados en la variable
L_CA para las compaiifas identificadas como 52, 53 y 54. Esto se debio a falta de
informacion en los estados financieros. Como consecuencia, dichas compafias no

fueron consideradas en el estudio del afo correspondiente.

La compafia 35 pertenece al grupo My; por ello, finalmente para diciembre de 1999
y junio de 1999 se trabajo con 42 companias de o y 11 companias de TT;. Por otro
lado, las compaiias 51 y 54 pertenecen a I, y las compadias 52 y 53 pertenecen a

i1p, de manera que para diciembre de 1998 se trabajo con 41 compaiias de Il y 9

compainias de IT;.

5.3 Analisis preliminar

En principio, se realiz6 un analisis marginal para cada una de las 15 variables de
diciembre de 1999, junio de 1999 y diciembre de 1998, con el fin de observar si se
presentan diferencias significativas entre los dos grupos. Para ello, se hizo uso de la

prueba no paramétrica de Mann-Whitney, para detectar diferencia entre dos
poblaciones.

La prueba Mann-Whitney (ver Apéndice B.2) constituye un procedimiento simple
para probar igualdad de poblaciones con muestras independientes y Unicamente
supone que las observaciones tienen escala al menos ordinal. En este sentido es mas

robusta que otras pruebas que requieren un mayor numero de supuestos.

Al aplicar la prueba Mann-Whitney a cada una de las 15 variables de diciembre de

1999, de junio de 1999 y de diciembre de 1998, para probar la hipdtesis Hp de que
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los grupos Ty y Ty son iguales, y considerande un nivel de significancia «=0.05 se

tiene que:

Datos de diciembre de 1999

T n.s.d. * Resultado
CC_D99 153  0.001325 Rechazo
RE_C_D99 155  0.001537 Rechazo
X10_D99 162 0.002550 Rechazo
RE_F_D99 200 0.027714 Rechazo
LARA_D99 391 0.057345 Mo rechazo
RE_V_D99 212 0.062303 No rechazo
MO_D99 215 0.114327 No rechazo
MIC_D99 228  0.130216 No rechazo
PR_C_D99 369 0.153233 No rechazo
R_PR_D99 255  0.356988 No rechazo
IC_D99 338 0.368553 No rechazo
I_SI_D99 325  0.539161 Mo rechazo
R_CC_D99 326  0.613762 No rechazo
CRP_D99 324 0.644256 No rechazo
L_CA_D99 289  0.771862 No rechazo

“n.s.d. = nivel de significancia descriptivo
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Datos de junio de 1999

T n.s.d. * Resultado
CC_J99 174 0.005786 Rechazo
RE_C_J99 183 0.010277 Rechazo
X10_J99 184 0.010931 Rechazo
MIC_J99 199 0.031617 Rechazo
IC_J99 387 0.048407 Rechazo
RE_V_J99 21 0.095562 No Rechazo
MO_J99 224 0.109383 No Rechazo
RE_F_J99 241 0.186561 No Rechazo
LARA_J99 363 0.193825 Mo Rechazo
L_CA_J99 361 0.208973 No Rechazo
R_CC_J99 337 0.458720 Mo Rechazo
CRP_J99 332 0.526360 No Rechazo
I_SI_J99 323 0.568529 No Rechazo
PR_C_J99 327 0.598758 No Rechazo
R_PR_J99 290 0.877988 No Rechazo

*n.s.d. = nivel de significancia descriptivo
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Datos de diciembre de 1998

T n.s.d. " Resultado
cC_D9s 186 0.012351 Rechazo
X10_D98 221 0.080060 No rechazo
L_CA_D98 326 0.117401 No rechazo
RE_F_D98 370 0.147148 No rechazo
RE_C_D98 218 0.165976 No rechazo
RE_V_D98 248 0.241804 No rechazo
LARA_D98 342 0.396249 No rechazo
1_51_D98 333 0.512436 No rechazo
CRP_D98 255 0.519631 No rechazo
MO_D98 276 0.569260 No rechazo
PR_C_D98 324 0.644256 No rechazo
IC_D98 324 0.644256 No rechazo
MIC_D98 284 0.691127 No rechazo
R_PR_D98 292 0.821583 No rechazo
R_CC_D98 307 0.923007 No rechazo

*n.s.d. = nivel de significancia descriptivo

De las tablas anteriores se observa que con la informacién de diciembre de 1999, se
obtuvieron 4 variables que presentan diferencias significativas entre ambos grupos,
mientras que para junio de 1999 se obtuvieron 5 variables significativas; sin
embargo, al utilizar la informacion de diciembre de 1998, unicamente se obtuvo

una variable significativa. Es decir, se tiene un mayor numero de variables que
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presentan diferencias significativas entre grupos al utilizar informacidn a mediados
del ejercicio anterior a marzo de 2000.

Por otro lado, de forma general se observa que conforme se utiliza informacion de

una fecha mas lejana a marzo de 2000, las diferencias marginales de tas variables

entre tos grupos disminuyen.

La unica variable que presenta diferencias significativas entre ambos grupos sin
importar si la informacion que se utiliza procede de una fecha lejana a marzo de
2000 es CC (capital contable). Por oto lado las variables RE_C (rentabilidad de
capital) y X_10 {utilidad neta entre activos) presentan diferencias significativas
entre los dos grupos para diciembre de 1999 y junio de 1999.

5.3.1 Analisis de carrelaciones

Adicionalmente, se calcularon los coeficientes de correlacién que se presentaban
entre las 15 vaniables explicativas de cada una de las tres bases de datos (ver tablas
5.1,5.2y5.3).

Al analizar las correlaciones, se observa que los tres conjuntos de datos presentan
la misma estructura en su matriz de correlaciones. Las variables que presentan

problemas de correlacion entre ellas son IC, RE_V, MIC v MO.
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Tabla 5.1 Matriz de correlaciones (Diciembre 1999)

PR_CC D99 1SIL D99 IC D99 CRP D99 L(CAJDS9 R_PR_D?% R_CC D99 RE_F D99 RE_V_D9% X10_D99 RE_C D99 MIC_D99 MO_D95 CC D99 LARA D99
PR_CC_D99 1
CMS_D99 0.4214 1
I_D9% -0.1365 0.0965 1
CRP_D99 0.0161 0.0036 0.0511 1
L{CA)D?9 0.2521 0.2277 -0.2341 00,3440 1
f_PR_D99 -0.3084 -0.1046 -0.0801 .0.2562 -0.2436 1
R_CC_D9% 0.5493 0.2538 -0.1611 -0.1718 0.0019 0.0853 1
RE_F_D99 -0.0032 0.0948 -0.3117 0.0120 0.1384 -0.2926 -0.0443 1
RE_Y_D9% 0.1396 -0.0957 -0.9999 .0.0481 0.2352 0.0727 0.1616 0.3133 1
X10_D99 0,1001 0.05%0 -0.4617 -0.4011 0.3156 0.0300 0.1380 0.3424 0.4604 1
RE_C_D9% -0,2736 -0.0096 -0.1147 -0.1483 0.2199 0.0318 -0.2462 0.4412 0.1126 0.7228 1
MIC_D99 0.1357 -0.0870 -1.0000 -0.0507 0.2335 0.0790 0.1603 0.1137 0.9999 0.4617 0.1150 1
MOo_D99 0.1399 -0.0953 -0.9999 -0.0482 0.2354 0.0731 0.1620 0.31215 1.0000 0.4603 0.1124 0.9999 1
<11 0.0413 0.2479 -0.0628 -0.0B38 0.0516 -0.1045 0.0824 0.1246 0.0643 0.2777 0.3102 0.0628 0.0642 1
LARA_D%9 0.1168 0.3760 -0.1228 -0.0200 0.1425 0.1740 0.3054 -0.0497 0.1171 0.0882 -0.0447 0.1219 0.1175 -0.0596 1

Tabia 5.2 Matriz de correlaciones (Junio 1999}

PR_CC J99 | SIJ99 IC_J99 CRP_J9% L{CA)J99 R PR J¥% R _CC J9% RE_F J99 RE_V_J99 X10_J99 RE_C_J99 MIC_J99 MO _J99 CC J99 LARA_J9%
PR_CC_J9% 1
CMS_J9% 0.3830 1
Ic_J99 -0.1141 -0.3289 1
CRP_J99 -0.0699 -0.2876 -0.0168 1
L(CA) J99 0.0633 0.0630 0.4612 0.0195 1
f_PR_J99 -0.3049 0.0072 -0.1005 -0.3325 -0.24)4 1
R_CC_J59 0.5385 0.2109 -0.1634 -0.1BOC -0.1350 0.0292 1
RE_F_J99 0.2707 0.1712 -0.1821 -0.0081 -0.1329 -0.3315 0.1844 1
RE_Y_J99 0.1165 0,3317 -0.9999 0.0189 -0.4608 0.0943 0.1648 0.1865 1
X10_J99 0.0676 0.1838 -0.3236 -0.2848 -0.0004 -0.0489 0.1466 0.1176 0Q.3212 1
RE_C_J199 -0.3022 -0.0572 -0.0675 -0.0799 -0.1189 .0.0032 -0.0922 0.0632 0.0651 0,7585 1
MIC_J99 0.1136 0,2279 -1.0000 0.0169 -0.4616 0.0998 0.1629 0.185%1 0.9999 0.3235 0.0677 1
MO_J99 0.1156 0.33119 -0.9999 00189 -0.45610 0.0%46 0.164% 0.1856 1.0000 0.3212 0.0451 0.9999 1
cC_J9% 0.0088 0.2629 -0.0618 -0.1434 -0.0087 -0.1143 0.1048 0.0809 0.0637 0.2781 0.2949 0.0618 0.0630 1
LARA_J99 0.3543 0.1093 -0.1874 -0.0235 0.0326 0.1147 0,4336 -0.1582 0.1838 0.1132 -0.1933 0.1865 0.1841 -0.0443 1




Tabla 5.3 Matriz de correlaciones (Diciembre de 1998)

PR_CC D98 | S.D98 IC_D98 CRP_D%& L(CA)D98 R_FR_D98 R_CC D98 RE_F_D98 RE_V_D98 X10_D98 RE C D98 MmIC_ D98 MO D93 CC D98 LARA_D9A
PR_CC_D9% 1
cms_boa 0.1690 1
Ic_bss -0.1218 -0.3628 1
CRP_D98 0.6377 -0.0430 0.0612 1
L{CA)D98 0.2989 -0.0227 0.4173 0.5339 1
R_PR_D98 -0.2282 0.09%2 -0.0983 0.0160 0.0210 1
R_CC_D?8 0.3527 0.1496 -0.1681 0.0041 -0.0041 (0.2962 1
RE_F_D358 0.5418 0.0116 -0.1240 0.6479 0.2511 -0.1731 -0.07%1 1
RE_V_D98 0.1218 0.3637 -0.9999 -0.0619 -0.4186 0.0940 0.1681 0.1245 1
X10_b9s -0.0045 0.1379 -0.3386 -0.2214 -0.2176 0.1107 0.1123 0.1111  0.3342 1
RE_C_D98 -0.4430 0.0310 -0.0883) -0.6207 -0.3801 0.1104 -0.1122 -0.2775 0.0854 0.7458 1
MC_D98 0.1202 0.3644 -1.0000 -0.0615 -0.4178 0.1026 0.1671 0.1243 0.999%9 0.3387 0.0893 1
MO_D98 0.1222 0.3636 -0.9999 -0.0618 -D.4184 (.0934 0.1664 0.1244 1.0000 0.3343 0.0853 0.9999 1
CC_D98 0.0403 0.3309 -0.0685 .0.0871 -0.0718 -0.0638 0.2086 -0.2092 D0.0689 0.1840 0.1977 0.0679 0.0690 1
LARA_D98 0.2865 0.1434 -0.1476 0.3894 0.1493 0.4643 0.3694 0.2960 0.1409 0.1187 -0.0645 0.1481 0.1411 -0.0512 1




Analisis de datos reales

Finalmente, al analizar, conjuntamente, los resultados de las pruebas marginales

de diferencias entre poblaciones, asi como las matrices de correlaciones para las

tres bases de datos, las variables IC, RE_V y MO no fueron consideradas para este

analisis, debido a que éstas presentaban correlaciones altas con la variable MIC,

que fue la dnica que presenté diferencias significativas entre los dos grupos.

Por ello, (inicamente se consideraron 12 variables explicativas, para ejemplificar las

tres técnicas estadisticas. Estas variables son:

Variable Descripcion

PR_CC Prima retenida entre capital contable

1_Si indice de costo de siniestralidad

CRP Crecimiento real de prima retenida

L_CA Logaritmo del crecimiento real de activos

R_CC Reserva de obligaciones contractuales entre capital contable
R_PR Reserva de obligaciones contractuales entre prima retenida
RE_F Rentabilidad de financiera

X_10 Utilidad neta entre activos

RE_C Rentabilidad de capital

MIC Margen de ingresos sobre costos

cC Capital contable

LARAT indice de responsabilidad
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5.4 Clasificacién utilizando analisis discriminante

La primera técnica utilizada en este trabajo para clasificar a las compaiiias y

recuperar los grupos de empresas Il (sanas) y T1s {con posibles problemas
financieros) fue el analisis discriminante.

Para ello, y debido a que este andlisis se realizé (nicamente para efectos de
ilustrar la técnica de analisis discriminante, se supuso que los dos grupos, de 12
variables en cada una de las tres fechas, tienen la misma matriz de varianzas y
covarianzas.

Por otra parte, y aun cuando se eliminaron las variables que daban origen a los
coeficientes de correlacién simple mas altos, es posible que al considerar el
conjunto de 12 variables existan patrones de correlacion entre algunos grupos de
variables que hagan evidentes problemas de mutticolinealidad o casi
multicolinealidad. De hecho, asi ocurrio y no fue posible construir una regla
discriminante que incluyese todas las variables. Por ello, se utilizé un método de
seleccion de variables, para asi determinar aquellas variables que deberian entrar
en la funcion discriminante.

En este trabajo, se empled el método de seleccion forward stepwise, el cual
introduce en la funcién discriminante una por una aquellas variables que resulten
mas significativas en 1o que se refiere a su contribucion a la discriminacién entre
ambos grupos. El criterio utilizado para incluir una variable en la funcién
discriminante se basa tanto en la estadistica A de Wilks, como el calculo del nivet

de tolerancia {en este trabajo se uso el nivel 0.2}.

La A de Wilks, como se menciond, es utilizada para determinar si la diferencia entre

grupos es estadisticamente significativa, dado un nivel de significancia.
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Por otro lado, el nivel de tolerancia se calcula como 1-R%, donde R? indica la
correlacion maltiple de la vanable que se esta analizando con las variables que
actualmente estan en el modelo; entonces, si alguna variable tiene un nivel de
tolerancia menor al especificado (0.2), significard que esta variable es mas del 80%

redundante con las otras variables ya incluidas en la funcion discriminante.

Asi, se tienen las llamadas funciones de clasificaciéon, dadas por la siguiente
expresion para cada una de las poblaciones:

L,=-1x'5‘1x +x,°S "X, cong=0,1
g 2 %g g g g

donde, Xg ={Xg1,Xg2,..., Xgk ), con k variables explicativas, y

g . (Mo W50 +in - 154
n-2 )
De donde, se tiene que la funcién discriminante es de la forma
. . 1[-
Lo-L1= (’So"2‘1')5-1x - '2‘[’_‘0'5-1’50 - "1'5‘1"1]'

es dedir,

Lo-Li=BX~n,
donde p es el punto medio entre la media de ambos grupos (yoy y i), es decir

1 1 1 1 S
= i(“‘” +ury) = E(E'Eo +E'g1) = 7B+ =E(EO*B1) =g+
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Analisis de datos reales

Por lo tanto, si se desea clasificar una nueva compania de seguros en alguno de los
dos grupos, entonces se debera evaluar cada funcion de clasificacion Ly con el
vector de variables explicativas de la compaiia a clasificar, de tal forma que la

nueva compaiiia aseguradora se clasificara como perteneciente al grupo cuyo valor
en {a funcion L, sea mayor.

5.4.1 Datos de diciembre de 1999

En diciembre de 1999, se obtuvieron dos variables explicativas en la funcién de

discriminante, como se observa en el siguiente cuadro de resultados:

Resumen del analisis discriminante

A de A F-remover 1-Toler.
N=54 Lambda Parcial (1,51) n.sd.* Toler. (RY)

RE_C_D99 0.833809 0.741301 17.797928 0.000101 0.966656 0.033344
LARA_D99 0.764808 0.808182 12.104630 0.001039 0.966655 0.033345

* n.s.d. = nivel de significancia descriptivo

Y el modelo que incluye a las dos variables presenta un valor de A de Wilks = 0.618,
este valor se puede aproximar utilizando una estadistica F de la distribucién F de

Fisher dada por F (2,51) = 15.755 para la cual el n.s.d es casi cero (Ver Apéndice
B.1).

Lo anterior, utilizando 1a prueba de Wilks, nos lleva a rechazar la hipétesis nula Hg

con un nivel de significancia o« = 0.05, por lo que se concluye que al considerar las
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dos variables en la funcion discriminante, el poder discriminatorio de ésta es
estadisticamente significativo.

Los coeficientes de las dos funciones de clasificacion son:

Funciones de Clasificacion

Mo i

RE_C_D99 -0.531936 -3.757938
LARA_D99 0.502571 1.405446
Constante -0.986253 -4.013300

es decir, se tienen las siguientes funciones de clasificacion:
Lo =- 0.986253 - 0.531936 RE_C_D99 + 0.502571 LARA_D99
Ly = - 4.0133 - 3.757938 RE_C_D99 + 1.405446 LARA_D99

Como resultado, se obtuvo que el porcentaje de compaiias de [T, {compaiias con
posibles problemas financieros) correctamente clasificadas es considerable, esto es
72.72%, mientras que el porcentaje de compafias de [T {compaiiias sanas en el

sentido financieros) correctamente clasificadas fue muy alto, es decir 90.69%; esto
es:
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Matriz de Clasificacion*

Porcentaje
Correcto o Ty
Mo 90.697674 39 4
e 72.727273 3 8
Total 87.037037 42 12

* Renglones: Clasificacion Observada

Columnas: Clasificacion Pronosticada

Cabe mencionar que fue posible clasificar las 43 compafilas sanas y las 11
compafiias con posibles problemas financieros, debido a que aunque la compafiia 35
(sana) presenta valores indeterminados en algunas variables, ninguna de éstas
forman parte de la funcion discriminante.

Finalmente, las compafias clasificadas incorrectamente son:

Gpo. Gpo. Primer trimestre 2000

Obs. Observado Clasificado CRT MCG CMP
6 0 1 1.21 2.5 3.3
17 0 1 1.19 2.2 4.7
24 1 0 0.99 1.16 15.1
30 0 1 1.18 14.23 2.6
39 0 1 1.38 3.64 1.95
51 1 0 2.6 4.8 0.81
54 1 0 1 0.9 1.11
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5.4,2 Datos de junio de 1999

Con informacion de las 12 variables para junio de 1999, se obtuvo como resultado,
dos variables en la funcién discriminante, tat como se observa en el siguiente
cuadro de resultados:

Resumen del analisis discriminante

A de A F-remover 1-Toler.

N=54 Lambda Parcial (1,51) n.s.d.*  Toler. (RY

LARA_J99 0.871770 0.755763 16.481503 0.000169 0.908750 0.091250
X10_J99 0.822495 0.801039 12.667286 0.000815 0.908750 0.091250

* n.s.d. nivel de significancia descriptivo

El modelo, considerando las dos variables explicativas presenta el valor de A de

Wilks = 0.65885, cuya aproximacion utilizando la F de Fisher es F(2,51) = 13.204,
con un n.s.d. < 0.0001.

Al igual que en el modelo obtenido utilizando la informacién del cierre de 1999, al
aplicar la prueba estadistica de Wilks se observa que la funcion discriminante
formada con las dos variables de junio de 1999 tiene poder para discriminar entre
los dos grupos (I y M), esto es, debido a la hipOtesis nula Hy se rechaza con un

nivel de significancia a = 0.05.

Los coeficientes de las funciones de clasificacion son:
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Funciones de Clasificacion

Io Iy

X_10_J99 -3.409080 -12.003447
LARA_J99 1.529519 3.266325
Constante -1.956765  -5.165544

es decir, las funciones de clasificacion son:

Lo=-1.356765 + 1.529519 LARA_J99 - 3.409080 X10_J99

Lt = - 5.165544 + 3.266325 LARA_J99 - 12.003447 X10_J99

Como producto, se observa que el porcentaje de compafias del grupo fl

clasificadas correctamente disminuy6 a un 63.63% con respecto a la clasificacion

utilizando la informacion de diciembre 1999, asimismo el porcentaje de companias

correctamente clasificadas en [y disminuyé a 86.04%, como se muestra en la

siguiente matriz de clasificacion:

Matriz de Clasificacion*

Porcentaje
Correcto o M
Iy 86.046512 37 6
Iy 63.636364 4 7
Total 81.481481 41 13

* Renglones: Clasificacion Observada

Columnas: Clasificacion Pronosticada
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Al igual que en diciembre de 1999, fue posible clasificar a las 43 companias sanas y

a las 11 companias que presentaban posibles problemas financieros, debido a que

aungue la compadia 35 (sana) presenta valores indeterminados para algunas de Sus

variables, ninguna de éstas corresponde a las que forman parte de las funciones de

clasificacion.

Las compaiias que fueron clasificadas incorrectamente son:

Gpo. Gpo. Primer trimestre 2000

Obs.  Observado Clasificado CRT MCG  CMP
6 0 1 1.1 2.5 33
17 0 1 1.19 2.2 4.7
19 0 1 1.21 1.73 1.44
23 1 0 0.9 0.5 0.4
24 1 0 0.99 1.16 15.1
30 0 1 1.18 14.23 2.6
38 1 0 0.99 0.57 2.38
39 0 1 1.38 3.64 1.95
48 0 1 1.02 47.7 3.34
54 1 0 1 0.9 1.1

5.4.3 Datos de diciembre de 1998

Por dltimo, con la informacion del cierre de 1998, se obtuvo Unicamente una

variable explicativa en la funcion discriminante, como se observa en el sipuiente

cuadro de resultados:
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Resumen del analisis discriminante

A de s F-remover 1-Toler.
N=54 Lambda Parcial (1,52) ns.dt Toler. (RY)
LARA_D98 1.00000 0.87072 7.72069  0.00758 1 0

* n.s.d. nivel de significancia descriptivo

asi, el modelo considerando una sola variable presenta el valor A de Wilks=0.87072,
el cual al aproximarto utilizando la estadistica F de la distribucion F de Fisher es
F{1,52) = 7.7207 cuyo n.s.d = 0.0076.

Por lo tanto, al aplicar la prueba estadistica de Wilks, la disciminacién entre los
dos grupos {iTp y M) es significativa, ya que la hipotesis nula Ho se rechaza con un
nivel de significancia o = 0.05.

Los coeficientes de las funciones de clasificacion son:

Funciones de Clasificacidn

Mo T4

LARA_D98 0.747511 1.534848
Constante -1.090404 -2.367965

es decir; se tienen las siguientes funciones de clasificacion

Lo = -1.090404 + 0.747511 LARA_D98

Li = -2.367965 + 1.534848 LARA_D98
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Como resultado, se obtuvo que el nimero de compafias de My clasificadas
correctamente fue menor que al utilizar la informacion de junio de 1999, es decir
45.45%; por otro lado, el nimero de compaiia de Iy correctamente clasificadas es
un poco mayor que al utilizar la informacion de junio de 1999, perc menor que al
utilizar la informacion de diciembre de 1999. Esto se puede observar en la siguiente

matriz de clasificacion.

Matriz de Clasificacion*

Porcentaje
Correcto Mg m
o 88.372093 38 5
ny 45.454545 6 5
Total 79.629630 44 10

* Renglones: Clasificacion Observada

Columnas: Clasificacién Pronosticada

Cabe mencionar, que al igual que los analisis anteriores, fue posible clasificar a las
43 compaiias sanas y a las 11 compaiiias con posibles problemas financieros, debido
a que ninguna de estas compaiias presenta valores indeterminados en la variable

LARA_D98, que es la dnica que forma parte de la funcion discriminante.

Las compafiias clasificadas incorrectamente son:
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Gpo. Gpo. Primer trimestre 2000
Obs, Qbservado Clasificado CRT MCG CMP

3 o 1 1.49 6.86 13.29
10 0 1 1.06 1.06 2.38
17 0 1 1.19 2.2 4.7

24 1 0 0.99 1.16  15.1

25 0 1 1.13 3.2 2.4

34 0 1 1 1.6 51.3
i3 1 0 0.99 0.57 2.38
44 1 0 0.98 -641.04 1.14
47 1 0 0.95 1.94 0.61
51 1 0 2.6 248  0.81
54 1 0 1 0.9 1.1

5.5 Clasificacion utilizando analisis logistico

La segunda técnica utilizada para clasificar a las compaiiias y recuperar los grupos

de empresas Ip (sanas) y Ty (con posibles problemas financieros) fue el modelo de
regresion logistica.

Al igual que con el andlisis discriminante, se utilizaron las tres bases de datos

correspondientes al cierre de 1999, a junio de 1999 y por ultimo al cierre de 1998.

Al margen de los resultados del analisis discriminante, en un principio, se utilizaron
las 12 variables para cada conjunto de datos, junto con el método de seleccién de
variables forward stepwise.
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£l procedimiento de seleccion de variables forward stepwise utiliza un modelo
inicial formado dnicamente por el término constante o independiente. La primera
variable que se incluird en el modelo, sera aquella que al considerarla, junto con el
término constante, se observa que el modelo presenta un ajuste a los datos
significativamente mejor que el modelo donde solamente se considera el término
constante y que los modelos en donde se consideran de forma marginal el resto de
las variables explicativas. La segunda variable que entrard en el modelo, sera
aquella para la cual el modelo que considera esta variable, ademas del término
constante asi como de la primera variable que se incluyd en el modelo, presente un
mejor ajuste a los datos que el modelo que se tenia antes de agregar esta segunda
variable. De igual forma se iran agregando nuevas variables al modelo, hasta que no

se tenga un mejor ajuste a los datos que el que se presenta el modelo sin
considerar 1a nueva variable.

Para la determinacién del modelo que se ajusta mejor a los datos, se hizo uso de la

estadistica formada como la diferencia de devianzas.

£l modelo ajustado obtenido al realizar la estimacion por maxima verosimilitud,

utilizado las q variables obtenidas de la seleccion de variables sera de la forma

a.
log i =%
1-04

donde ﬁ=(§0,§1,...,§q)' serda el estimado méaximo verosimil del vector de

[y o~}

¥

parametros i}_:(go,gi,...,gq)'.

Es decir,
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é' A -~ -
lOgL l'é‘ 1 = BD +I31X1 + ... +quq

Al despejar 6; de la ecuacion anterior, se obtendra la probabilidad de que la

compania i presente posibles problemas financieros en marzo det 2000, esto es

[!0 +ﬁ1X1 +...+f}qu

P(Y; =1 =05 = .. ., coni=1,..,n
1+e|50 Xy +o g Xq

donde Y; es una variable aleatoria con funcion de distribucion Bernoulli(d;), de
manera que Yi=1 si la compaiiia aseguradora i tiene problemas financieros, y Yi= 0
si la compaiiia aseguradora i es sana en el sentido financiero, con P(Y; = 1} =6, vy
P(Yi=0)=1-05.

5.5.1 Datos de diciembre de 1999

Al ajustar el modelo por medio del método de maxima verosimititud, utilizando las
12 variables explicativas del primer cierre anterior a marzo de 2000; es decir, de
diciembre de 1999, asi como el método de seleccion de variables forward stepwise,
se obtuvo la siguiente tabla de resultados
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Coeficiente Error  Estadistica
Variable Estimado Estandar de Wald n.s.d.*
Constante -3.158 0.8383 14.1927 0.0002
RE_C_D99 -2.0869 0.7876 7.0219 0.0081
LARA_D99 0.7171 0.5003 2.0542 0.1518

Devianza del modelo ajustado 35.92091
Grados de libertad 51

* n.s.d. = nivel de significancia descriptivo

Es decir, se obtiene el siguiente modelo ajustado con dos variables explicativas

8.
log[ ' } -3.158 - 2.0869 RE_C_D99 + 0.7171 LARA_D99

- Y

Al realizar la prueba de diferencia de devianzas (ver seccién 3.3), la hipotesis nula
Hp se rechaza en favor de la hipdtesis alternativa con un nivel de significancia
a=0.05, por lo que se concluye que al considerar las variables explicativas
RE_C_D99 y LARA_D99, ademas del término constante en el modelo, éste describe

mejor a los datos que el modelo en el que sélo se considera el término constante.
Es decir

Grados de Grados de Grados de
Dg Libertad Da Libertad AD Libertad

54.59337 53 35.92091 51 18.67246 i
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Sin embargo, al analizar la estadistica de Wald para cada uno de los coeficientes
estimados, se observa que el término constante, asi como la variable explicativa
RE_C_D99 resultan significativos de manera parcial, con un nivel de significancia
a=0.05, al considerar el resto de las variables en el modelo ajustado. Sin embargo,

la variable LARA_D99 no resulté significativa.

Debido a que tanto la devianza utilizada en la seleccion de variables, asi como la
prueba de Wald utilizada para verificar la significancia parcial de las vanables
explicativas, se basan en una distribucion x 2 aproximada, Onicamente se incluiran
en el modelo final aquellas variables que resulten significativas con ambas pruebas
estadisticas. Por ello, la variable LARA_D99 no se considerara en el modelo.

Al ajustar el modelo por medio del método de maxima verosimilitud, utitizando

Unicamente el término constante y la variable RE_C_D99 se obtuvo la siguiente
tabla de resuttados

Coeficiente Error Estadistica
Variable Estimado Estandar de Wald n.s.d.”

Constante  -2.011724 0.4665 18.6002 0.0000
RE_C_D99 -2.005646 0.6969 8.2837 0.0040

Devianza del modelo ajustado  43.39807
Grados de libertad 52

* n.s.d. = nivel de significancia descriptivo

Por lo que el modelo ajustado utilizando informacion de diciembre de 1999, para
estimar la probabilidad de que la compaiia i tenga posibles problemas financieros,
es el sigujente
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8.
lOgL ‘é ]= - 2.011724 - 2.005646 RE_C_D99
|

La devianza del modelo ajustado es significativa D = 43.39807 < X %3, 0,95 = 67.5;

por lo que se dice que con un nivel de significancia a = 0.05 el modelo es aceptable.

Por otro lado, al realizar la prueba de diferencia de devianzas, la hipotesis nula Ho
se rechaza con un nivel de significancia o = 0.05, con lo que se conduye que al
considerar el término constante ademas de la variable explicativa RE_C_D99 en el
modelo ajustado, éste describe mejor a los datos que el modelo en el que solo se

considera el término constante. Es decir

Grados de Grados de Grados de .
Do Libertad Ds Libertad AD Libertad
54.59337 53 43.39807 52 11.1953 1

De acuerdo con los coeficientes del modelo estimado, se calcularon las
probabilidades de que cada una de las compafiias presente posibles problemas
financieros, es decir ﬁ, parai =1,..,54; vy al considerar una probabilidad de corte
de 0.5, se clasificé a las compaiiias en uno de los dos grupos. Es decir, todas
aquellas companias que presentaban una probabilidad de presentar problemas
financieros mayor o igual a 0.5, es decir, éi > 0.5, fueron clasificadas como
pertenecientes al grupo II;, mientras que las compafias que presentaban una
probabilidad de presentar problemas financieros menor a 0.5, fueron clasificadas en

el grupo I7,. Cabe mencionar, que aunque la compaiia identificada con el numero
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de observacién 35 presentaba valores indeterminados para algunas variables,
ninguna de éstas corresponde a la incluida en el modelo ajustado, por lo que fue

posible clasificarla en alguno de los dos grupos.

El porcentaje de companias de Tl (con posibles problemas financieros)
correctamente clasificadas corresponde a un 27.27%, por otro lado, el porcentaje
de companiias I, (sanas} correctamente clasificadas fue alto, esto es 95.34%; como

se muestra en la siguiente tabla

Matriz de Clasificacion*

Porcentaje
Correcto (L 114
e 95.348837 41 2
11, 17.272727 8 3
Total 81.481481 49 5

* Renglones: Clasificacion Observada

Columna: Clasificacion Pronosticada

Finalmente, las compadias que fueron clasificadas incorrectamente son:
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Gpo. Gpo. Primer trimestre 2000
Obs. Observado Clasificado CRT MCG CMP
1 1 0 0.96 0.92 1.46
23 1 0 0.9 0.5/ 0.4
24 1 0 0.99 1.16 15.1
30 0 1 1.18 14.23 2.6
33 1 0 0.93 0.02 0.3
38 1 0 0.99 0.57 2.38
39 0 1 1.38 3.64 1.95
44 1 0 0.98 -641.04 1.14
51 1 0 2.6 24.8 0.81
54 1 0 1 0.9 1.1

5.5.2 Datos de junio de 1999

Por otro lado, se ajusto un modelo de regresion logistica, utilizando las 12 variables

para junio de 1999, obteniendo la siguiente tabla de resultados

Coeficiente Error  Estadistica
Variable Estimado Estandar de Wald n.s.d.*
Constante -3.947 1.0606 13.8493  0.0002
X_10_J99 -6.4822 2.2651 8.1895 0.0042
LARA_J99 1.4071 0.6331 4.9405 0.0262

Devianza del modelo ajustado  36.96166
Grados de libertad

51

* n.s.d. = nivel de significancia descriptivo
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Analisis de datos reales

Por lo que el modelo ajustado con las dos variables explicativas, obtenidas de la
seteccion de variables, es de la forma

0
log{ " J= -3.947 - 6.4822 X10_J99 + 1.4071 LARA_J99

De igual forma que para diciembre de 1999, se analiz6 la estadistica de Wald con un
nivel de significancia a = 0.05 para cada uno de los coeficientes estimados en el
modelo ajustado, de donde se observa la significancia parcial de las dos variables
en el modelo (X10_J99 y LARA_J99}, asi como la del término constante.

Por otro lado, al analizar la devianza del modelo ajustado D = 36.96166 y
compararla con una X 2[51,, 0.95 = 67.5, se tiene que D < x 1(51,, 0.95, por lo que se dice

que con un nivel de significancia a = 0.05 el modelo ajustado es aceptable.

Al realizar la prueba de diferencia de devianzas, la hipotesis nula Hp se rechaza a
favor de la hipdtesis alternativa con un nivel de significancia a = 0.05, por lo que se
concluye que el modelo ajustado para junio de 1999 con las variables explicativas
X10_J99 y LARA_199 asi como el término constante, describe mejor a los datos que
el modelo en dénde solo se considera el término constante. Esto es

Grados de Grados de Grados de
Dy Libertad D, Libertad AD Libertad

54.59337 53 36.96166 51 17.63171 2

Al utilizar los parametros estimados del modelo, se obtuvo la probabilidad de

presentar posibles problemas finandieros para cada una de las 34 companias
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Analisis de datos reales

analizadas; es decir 6,- con i = 1,2,...,54. Al igual que en diciembre de 1999, se

considero una probabilidad de corte de 0.5, y se realizd una clasificacion de las

companias aseguradoras en uno de los dos grupos.

Como resultado, se obtuve que el porcentaje de compaiiias de 1, (con posibles
problemas financieros) correctamente clasificadas fue de 45.45%, por otra parte, el
porcentaje de compaiias I'l, (sanas) correctamente clasificadas fue el mismo que

para diciembre de 1999 es decir, 95.34%; como se muestra en la siguiente tabla

Matriz de Clasificacion®

Porcentaje
Correcto o I
Mo 95.348837 M 2
Iy 45.454545 6 3
Total 85.185185 47 7

* Renglones: Clasificacion Observada

Columna: Clasificacion Pronosticada

Las compaiiias que fueron clasificadas incorrectamente, asi como los valores de sus

indicadores regulatorios a marzo del 2000, se muestran en la siguiente tabla
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Gpo. Gpo. Primer trimestre 2000

Obs. Observado Clasificado  CRT MCG CMP
6 0 1 1.21 2.5 i3
18 1 0 1.02 1.14 0.3
23 1 0 0.9 0.5 0.4
24 1 0 0.99 1.16 15.1
38 1 0 0.99 0.57 2.38
39 0 1 1.38 3.64 1.95
21 1 0 2.6 24.8 0.81
54 1 0 1 0.9 1.1

5.5.3 Datos de diciembre de 1998

Finalmente, se ajustd un modelo de regresion logistica utilizando las 12 variables

explicativas de diciembre de 1998, obteniendo como resultados la siguiente tabla

Coeficiente Error  Estadistica
Variable Estimado Estandar de Wald n.s.d.*
Constante -2.4378 0.6955 12.2859  0.0005
LARA_D98 0.7846 0.45 3.0397 0.0813

Devianza del modelo ajustado  48.5035
Grados de libertad 52

* n.s.d. = nivel de significancia descriptivo
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Esto es, et modelo ajustado obtenido al estimar por maxima verosimilitud y
considerar Unicamente la variable LARA_D98 asi como el término constante, de

acuerdo al método de seleccion de variables forward stepwise, es el siguiente

9

log[ " ]= - 2.4378 + 0.7846 LARA_D98
— (}i

Al realizar la prueba de diferencia de devianzas, de la siguiente tabla se observa

que la hipotesis nula Ho se rechaza con un nivel de significancia a = 0.05, a favor de

la hipotesis alternativa Ha,, con ello, se concluye que el modelo en el que se

considera el término constante y la variable explicativa LARA_D98, describe mejor a

los datos, que el modelo en dénde Unicamente se considera el término constante.
Es decir

Grados de Grados de Grados de
Do Libertad D. Libertad AD Libertad

54.59337 93 48.5035 52 6.08987 1

Sin embargo al analizar la significancia parcial de los coeficientes estimados por
medio de la estadistica de Wald, se observa que la variable LARA_D98 no es

significativa al considerar un nivel se significancia o = 0.5.

Por la anterior, se determiné que ninguna de las variables para diciembre de 1998
resultan significativas para ajustar un modelo que estime la probabilidad de que
una compaiia presente posibles problemas financieros, ya que se concluy6 incluir
Unicamente aquellas variables que resultaran significativas tanto al utilizar la

devianza como la prueba de Wald, debido a que estas se basan en distribuciones
aproximadas.
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5.6 Resultados generales

Los resultados del analisis de clasificar a las comparias aseguradoras de México
como compadias sanas (Ig), 0 con posibles problemas financieros (y), que se llevo
a cabo en este capitulo, se presentan en la tabla 5.4.

En general, se observa que los resultados obtenidos de reproducir el grupo de
companias consideradas como sanas, pueden ser considerados buenos; sin embargo,
no se puede decir lo mismo del numero de clasificaciones correctas de companias
con posibles problemas financieros.

Los costos de clasificar errGneamente a una compaiia que puede tener problemas
financieros, como perteneciente al grupo de companias sanas, son mayores gue los
de clasificar a una compania sana como proveniente del grupo de compaiias con
posibles problemas financieros, puesto que en el primer caso, al no detectar
oportunamente problemas financieros en una compaiia aseguradora, estd podria
presentar insolvencia financiera y como consecuencia no estar en posibilidades de
hacer frente a las responsabilidades que adquirio con los asegurados. En el segundo
caso, también se ocasionan problemas al requerir la empresa de la adopcion de
practicas mas conservadoras y restrictivas en su operacion, asi como la posibte

aportacion de recursos adicionales.

La diferencia, sin embargo, estriba en que el objetivo de la agencia supervisora es
proteger el interés de los asegurados antes que el de los accionistas.
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Tabla 5.4: Resultados generales

diciembre 1999 junio 1999 diciembre 1998
Analisis | Modelo Analisis ' Modelo Andlisis Modelo
Disc. ! Logistico Disc. | Logistico Disc. Logistico
Nom. de var. ! :
2 1 2 2 1 -
en el modelo. . :
Variables en RE_C LARA  LARA
RE_C LARA
el modelo LARA 1 X_10 Xx_10
Cias. de [lo
43 43 43 43 43
clasificadas
Cias. de Aﬂ1
11 : 11 1 11 11
clasificadas |
Cias. de Mg
39 41 37 41 38
clasificadas .
(90.69%) ' (99.34%) (86.04%) (95.34%) (88.37%)
correctamente . :
_ - Lo .
Cias, de 1, |
8 ! 3 7 5 5
clasificadas . ----
(72.72%) (27.27%) (63.63%) | (45.45%) (45.45%)
correctamente I ‘
— i ——
Total de cias. ‘
47 44 44 46 43
clasificadas I
(87.03%) (81.48%) (81.48%) (85.18%) (79.62%) l
correctamente

En los diferentes modelo ajustados, se variaron tanto los datos como el modelo a

utilizar. Asi, de la tabla se observa que los porcentajes de compafiia correctamente

clasificadas, obtenidos con la informacion de diciembre de 1999 y junio de 1999,

son superiores a los obtenidos con la informacion de diciembre de 1998, ademas de

que para esa fecha, ninguna variable resultd significativa al usar el modelo

logistico.
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Por 1o tanto, Unicamente se cuenta con dos escenarios a comparar, el primero con

informacion de diciembre de 1999 y el segundo con informacion de junio de 1999.

Al revisar los resultados de la tabla anterior, se observa que el porcentaje del total
de companias correctamente clasificadas, se encuentra alrededor del 83% para
todos los modelos ajustados, considerando los dos escenarios. Si bien es cierto que
este porcentaje no muestra una clasificacion perfecta, si puede ser considerado un
porcentaje alto. Cabe mencionar, que el porcentaje de compafiias mal clasificadas
puede deberse a dos situaciones:

1) Ninguna técnica estadistica puede reproducir una clasificacion perfecta.

2) En esta aplicacion, no se tratd de reproducir una clasificacion de las
companias aseguradoras como solventes o insolventes, sino que se quiso
reproducir la clasificacion de las companias en dos grupos, que fueron
obtenidos a partir de un criterio altemmativo arbitrario, es decir, sanas o con
posibles problemas financieros.

Siguiendo el criterio de los costos de una mala clasificacion, y con el fin de proteger
a los asegurados, es preferible utilizar un modelo estadistice en el que se clasifique
correctamente un mayor nimero de companias que en un futuro podrian presentar
problemas financieros, sin incurrir en extremos inaceptables. Por lo tanto, con los
datos utilizados en este capitulo y sin verificar ningdn supuesto, de la tabla anterior
se observa que el analisis discriminante es superior al modelo logistico, para ambos
escenarios, ya que con este modelo se obtienen los mayores porcentajes de
compaiiias con posibles problemas financieros correctamente clasificadas, ademas

de que el nimero de compafias sanas correctamente clasificadas no es malo,

Por ultimo, debido a que con el anilisis discriminante, utilizando informacién de

diciembre de 1999 se obtiene, ademas de un mayor nimero de compaiias de I,
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clasificadas correctamente, un mayor numero de compafiias de [l correctamente
clasificadas, que al utilizar el analisis discriminante con datos de junio de 1999, se
concluye que el modelo candidate para detectar oportunamente companfias con
posibles problemas financieros, es el que se obtiene con el analisis discriminante al
utilizar datos de tres meses previos a la fecha de clasificacion de las variables RE_C
y LARA (a diciembre de dos ejercicios previos a la fecha de clasificacion). Es

pertinente aclarar que se llega a esta conclusidn bajo estos datos y sin verificar
ninguno de tos supuestos

Asi mismo, es importante senalar que si se desea realizar una clasificacion en
cualquier otro trimestre de un ejercicio, es necesario realizar un nuevo analisis,
para poder decidir cual es la informacién previa a este trimestre, que se requiere
para poder llevar a cabo una clasificacién optima. Esto, debido a que las
condiciones del sector asegurador mexicano varian de un trimestre a otro, ya que
por ejemplo, al inicio del ejercicio las compafiias emiten un menor numero de

pélizas que al final del mismo ejercicio, como consecuencia de la cuesta de enero.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd, discutio e ilustré el papel que algunas técnicas
estadisticas pueden jugar en el desarrollo de sistemas para la deteccién oportuna
de insolvencia en empresas de seguros. El problema de detecciéon estd muy
relacionado con el de clasificacion estadistica y también puede hacer uso del
analisis de supervivencia. Sin embargo, no necesariamente estas herramientas son
las Gnicas que podrian emplearse,

Las técnicas consideradas en esta tesis fueron el analisis discriminante, los modelos

de respuesta cualitativa, en particular el modelo legistico, y por ultimo el analisis
de supervivencia.

Al revisar los elementos tedricos de estas técnicas, se aprecid que el analigs
disciminante es una herramienta simple con la que se obtienen resultados
satisfactorios al realizar una clasificacion estadistica, mientras que en los modelos
de respuesta cualitativa es necesario incorporar algunos supuestos adiciocnales. A
cambio, se obtiene una expresidn explicita para la probabitidad de pertenecer a
cada una de las poblaciones involucradas en la clasificacion. Por tltimo, el analisis
de supervivencia considera modelos mas complejos que hacen uso de mas
informacion, pero que proporcionan resultados mas detallados ya que estiman las
probabilidades de pertenecer a cada una de las poblaciones, tanto en funcidn de un

conjunto de covariables asociadas a cada unidad observada como en funcién de
tiempo.
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Conclusiones

El andlisis discriminante y el modelo logistico fueron ilustrados con una base de
datos reducida que procede del sector asegurador mexicano, y que sélo en forma
aproximada refleja la insolvencia de este tipo de compafias.

En este trabajo no fue posible utilizar el analisis de supervivencia para llevar a cabo
una clasificacion financiera de tas compariias aseguradoras de México, debido a que
la informacion con la que se trabajo no posibilitaba este tipo de estudio; sin
embargo, seria interesante revisar los resultados que se obtendrian al contar con
una base de datos mas completa y utilizar los elementos teodricos presentados en
esta tesis para realizar un analisis de este tipo; por lo que es de destacar la
importancia de recabar informacion financiera detallada de las compadias
aseguradoras a lo largo del tiempo.

A pesar de ello, los resultados son sugerentes y prometedores. De cualquier
manera, un estudio posterior con una coleccion de datos mas completa, que incluya
otros indices, actualizados de acuerdo a la situacién del mercado y que se
relacionen mas de cerca con la potencial insolvencia de las companias aseguradoras
de México, ademas del empleo de otras técnicas estadisticas, por ejemplo
Bayesianas que consideran un énfasis especial en los aspectos predictives de todo

proceso de inferencia, podria complementar el primer esfuerzo reportado en esta
tesis.

En cualquier caso, el objetivo de plantear la conveniencia del analisis estadistico en
la version mexicana de este problema ha sido establecido.
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APENDICE A

A.1 Desigualdad de Cauchy - Schwarz

Sea x, y dos vectores de p x 1, entonces (X'y) < {xX'x)y'y).

Demostracion:

Considere el vector x —ay con a un escalar cualquiera, entonces,

Ostany)'(x-ay):x'x-ax'y—ay'x+azy‘y =x'x-2ax'y +azy‘y,

complementando un cuadrado, se tiene que:
v 22 .12
X X
0< x'x—( .y) +(y'y)ja- .y ,
Yy y'y

- <y
Sl A= -+, 4D a-

<xx, @ Xy 0y,
]
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A.2 Extensién de la desigualdad Cauchy - Schwarz

Sea B una matriz de p x p, definida positiva, y x,y dos vectores de px 1,

Entonces (J_(')_()z s(;_('Bg(_)(y'B'1y).

Demostracion:
Xy=xly= x'BVzB‘VZy = (sz x)'(B_Wy),
Por la desigualdad de Cauchy - Schwarz, se tiene que:
wy? = e 2yl < (e el e Py ety =
oy < (xBYZBY2x)* (y'B“/ZB'sz), —

(x'y)? <(XBx)*(y'B'y)

A.3 Lema:

Dado que B es una matriz de p x p definida positiva y x un vector de p x 1, tal

que x # 0, y d un vector de p x 1, se tiene que

N

(x

2.3
Q.

)

Max =dB'd, six= cB'd, conc=0.
X

1>,
=]
R,

Demostracion:

Debido a que B es una matriz definida positiva de p x p y X, d dos vectores
de p x 1; por la extension de la desigualdad de Cauchy-Schwarz (ver

Apeéndice A.2), se tiene que:
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() < (x'Bx)(dB'd).

debido a que x = 0 y B es una matriz definida positiva, se tiene que

x'Bx = 0, entonces

(x'd)? . (x'Bx)(d'8~'d)
X'Bx X Bx

r

{(x' d)?

<(d'B71d).
x'Bx ( )

Si se considera x = ¢B'd, con c =0, se tiene que:

(cd? ((cBT'Ayd)r (ed'BT'd)(cBdy d)
x'Bx (B 'dyB(cB'd)  cX(d'B~'BB'd)

x'd’ _(d@87'd)dB'd)
xBx  d1B7'd

=(dB7'd)

Por lo tanto:

'd)2 (xBx)(d'B~'d
Max “o(ﬁ 4 < (BB d) ,six=cB'd, conc=0.
" X'BX x'Bx =
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B.1 A de Wilks
La prueba de la 2 de Wilks para p grupos se define como:

Ho: wi=p2=...=up Vs Halpi=p;, paraalgani = j
donde p, es el vector de medias del grupog cong=1,...,p.

La estadistica de prueba A de Wilks se calcula como el cociente del determinante
de la matriz de varianzas y covarianzas dentro de grupos entre el determinante de

la matriz de varianzas y covarianzas total; esto es

_IZLIE)
“1z+B)TY

donde, £ es la matriz de varianzas y covarianzas dentro de grupos
B es la matriz de varianzas y covarianzas entre grupos

T es la matriz de varianzas y covarianzas total

fsta estadistica toma valores entre cero y uno, mientras mas cercano $ea su valor a
cero, esto indicard que se tiene un mejor poder discriminante. Por lo que, se
rechaza He para valores pequefos de A; es decir, cuando se tiene que la matriz de

varianzas y covarianzas entre grupos, B, es grande.
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Cuando se tienen dos grupos ([1p y MN4) y cualquier ndmero de variables explicativas,
la transformacion utilizada para aproximar la estadistica » a una estadistica F, cuya
distribucién es una F de Fisher con k y n-k-1 grados de libertad, donde n es el

nimero de observaciones considerando los dos grupos, ¥ k es el nimero de variables

en la funcién discriminante, es

(n-k-1)1-2
F= " A Fik,n-k-1)

La regla de decision de esta prueba consiste en rechazar la hipétesis nula He: o= 11
al nivel de significancia ot si F ¢« Fl_u(k,n-kulj, es decir con un nivel de (1-a)*100% de

confianza el vector de medias de ambos grupos es diferente, por lo que se

considera que existe una diferencia significativa entre los dos grupos.
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B.2 Prueba no paramétrica Mann-Whitney

La prueba no paramétrica Mann-Whitney para probar igualdad de poblaciones con

muestras independientes, presenta las siguientes hipotesis:
Ho: F(x) = G(x) para toda x Vs H,: F(x) = G(x}, para alguna x,

donde, F(x) y G(x) son las funciones de distribucion de cada una de las dos
poblaciones.

Esta prueba se basa en los siguientes supuestos:
* Las muestras de ambas poblaciones son aleatorias.

*» Ademas de la independencia dentro de la muestra debe existir independencia
entre las dos muestras.

* Los valores deben de estar dados en escala ordinal.

Comunmente esta prueba se plantea utilizando las siguientes hipotesis, en términos
de las medias de ambas poblaciones

Ho: EQX) = E(Y} Vs Ha: E(X) = E(Y),
donde, Xy Y son las variables aleatorias de cada una de las dos poblaciones.

Para ello, se hace uso adicionalmente del siguiente supuesto:
s Si existe alguna diferencia entre la funcion de distribucion de ambas
poblaciones, esta diferencia se dard en la localizacién de la distribucién, es

decir, si F(x) no es idéntica a G(x), entonces F(x) es idéntica a G(x+c), donde ¢
es una constante.
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La prueba Mann-Whitney consiste en ardenar de menor a mayor los datos de ambos
grupos y asignar rangos a los valores del mas pequefo al mas grande, sin importar a
que grupo pertenecen. Entonces, la estadistica de prueba para cuando no existen
demasiados empates al asignar los rangos es

N
T= ER(x}),

i=1

donde R(x;) es el rango asignado a la observacion i, y

n es el niumero de elementos de la poblacion 1.

Si se hace uso de los cuantiles superiores, T' se utiliza como altermnativade T, y se
define como

T =n(n+1)-T,
donde n es e nimero de elementos considerando todas las poblaciones.

Una aproximacion del nivel de significancia descriptivo, puede darse como:

1 n+1
t+ - -n1
2

nsd=2*PZ<--2 2
Jnom(n +1)

12
donde t = min(T,T"})

La regla de decisidn consiste en rechazar la hipotesis nula Hp, al nivel de
significancia o, Si T < Wasz 0 T > Wy.an2, donde w es un cuantil de la distribucion de
la estadistica de prueba bajo Ho. Es decir, se rechaza la hipotesis nula Hy si et nivel

de significancia descriptivo (n.s.d.) es menor al nivel significancia utilizado a.
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Los cuantiles superiores, es decir wy,, para T pueden ser obtenidos de la siguiente

relacion:
Wip=ny (n+1) - wp

Para cuando no existen empates, o estos son muy pocos, la aproximacion de los

cuantiles para np o ny mayores a 20, es la siguiente

ny{n +1) ngny(n +1)
p= +2p .
2 12
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C.1 Variables explicativa utilizada por BarNiv y Hershbarger en 1990

* | - Net gain to total income

= |3 - Commissions and other expense to premiums
* |5 - Nonadmitted to admitted assets

= g - Change in Product Mix

* |4y - Change in Assets Mix

* Medidas de descomposicidén para activos y pasivos

DM, = gQ{ln%_ﬁ}

n Q.i

NDM, = ZQ]
i

donde, i es cada uno de componentes de s para s = pasivos, activos, i=1,..,n

con n el nimero de componentes,
Q; es la proporcién relativa de del componente i entre el total de la
hoja de balance del ano actual, 0 < Q;
P es la proporcion relativa de del componente i entre el total de la
hoja de balance de un afio previo, Py < 1

= Size Surplus

* Size Premiums

= Size Assets

*»  Ln(GRA)= Ln of Growth in Assets = Ln (assets . / assets ¢4)

=  GP - Gains to Premium

= |4 a measure of gain
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P/S - Premium to surplus

La adecuacion de estas variables explicativas a la practica contable en México es la
siguiente:

Iz es un indicador financiero del IRIS definido por

_ Utilidad Neta
*” Prima Retenida’

este indicador, conocido como rentabilidad de venta, se refiere al rendimiento
obtenido por cada peso de prima retenida y sugiere problemas de insolvencia en
caso de que este tome valores pequefios 0 negativos, debido a que esto
significaria una falta de eficiencia administrativa.

I; es un indicador financiero del IRIS definido por

I; = [ndice Combinado,
es decir,

CostoNeto Siniestralidad  GastoNetoOperacion Gasto Neto Adqusicion

= + RN -+ —_
*” Prima Retenida Devengada Prima Directa Prima Retenida

este indicador sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores cercanos a
uno ¢ mayores, debido a que estaria diciendo que gran parte del ingreso por

primas es destinado a cubrir los gastos en que incurre la compafia aseguradora.

Is es un indicador financiero del IRIS definido por
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Activos Afectos a Cobertura de Reservas Técnicas
5= .
Reservas Técnicas ’

éste muestra que la compaiia tiene problemas de insolvencia si tomo valores
menores a uno ya que podria suceder que ésta no pueda pagar sus compromisos

porgue las inversiones destinadas para ello no son suficientes.
* |9 Cambio en mezcla de productos, definido por

Prima Producto i; — Prima Productoi;_4
0= »
Prima Productoi;_4

este indicador sugiere que la compaiiia podria tener problemas de insolvencia
cuando toma valores grandes, ya que a mayor cambio la compafia tiene una

menor estabilidad.
* |y Cambio en mezcla de activos, definido por

| Activos, - Activost_1
"= -——-m == o
Activos _q

b

esta variable indica que a mayor cambio se tiene una mayor probabilidad de

insolvencia, esto debido a que la empresa no es estable.

* Medidas de descomposicion para activos y pasivos

Q;
R (‘”FJ

ln— Q'

i

NDM; = ZQ,
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donde i es cada uno de componentes de s, para s igual a pasivos o activos,
i=1,..,n con n el nimero de componentes, Q; s la proporcién relativa de del
componente i entre el total de la hoja de balance del afio actual, 0 < Q;, y Pies

la proporcion relativa de del componente i entre el total de la hoja de balance
de un ano previo, P;< 1.

En caso de que estas medidas tomen valores grandes, implica que hay peligro

financiero, debido a que es un indicador de que no existe estabilidad en la
empresa.

Yolumen de variables
Yolumen del Capital Contable,
Yolumen de Primas,

Yolumen de actives,

estas variables sugieren que existen problemas de insolvencia cuando toman
valores pequedos, ya que la experiencia ha mostrado que las compaiias

pequenas son las mas propensas a ser insolventes.

Ln{GRA) este indice permite observar la velocidad de crecimiento de las
companias, se define como

Activos,
Ln(GRA) = In ,

Activos, _

por lo tanto, esta variable sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores
grandes, lo que estaria indicando un rapido crecimiento de la empresa, por lo
que esta es mas vulnerable a tener problemas financieros.
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» GP se define como el porcentaje de ganancias del total de las primas

p- Utilidad de Operacion
B Prima Retenida

este indice sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores pequenos o
negativos, ya que significa que los ingresos por primas disminuyen
considerablemente después de destinar parte de estos al pago de Costos
incluyendo los de operacion, es decir la compaiiia aseguradora tiene costos altos
por lo que la rentabilidad por cada peso de prima retenida es pequefia. Por otra

parte, también es Util comparar este indicador con el promedio del mercado.

» |, Comportamiento de inversiones, se define como

Productos Financieros
(Inversionest +Inversionesg .4 J ’
2

este indice, conocido como rentabilidad financiera, representa el rendimiento
obtenido por el total de recursos productivos o resultado integral del
financiamiento, por lo tanto si toma valores pequeiios significa que los recursos
de la compafia no se estan siendo invertidos adecuadamente, lo que podria
ocasionar la insolvencia de la compafiia aseguradora. Este indicador puede ser
comparado con los CETES.

«  P/S se define como el crecimiento de la prima con respecto al capital contable,
es decir

Prima Retenida
" Capital Contable’
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Este indice, también conocido como [ndice de Riesgo Neto, mide la exposicién
del capital contable en términos de la emision de prima retenida, por lo que
sugiere problemas de insolvencia si toma valores grandes, es decir, si el monto

de las primas retenidas no se equilibra con el capital contable de la empresa
aseguradora.
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C.2 variables explicativas utilizadas por BarNiv y McDonald en 1992

X10 Net income/total assets, where net income comprises underwriting profits,
net investment income, and other investment gains(losses)

X320 Surplus

X35 Net income/surplus

X35 Mean/standar desviation of an operating ratio. The operating ratio is
identified as:1 - CTR+(NI1+QIG)/NPW, where CTR=combined ratio (loss ratio plus
expense ratio}, Nll=net investment income, 01G=other investment gains{losses)
and NPW=net premium written

X3; Mean/standar desviation of an operating ratio. The operating ratio is

identified as: 1-J(UE+LE-NII-01G)/surplus], where UE=Underwriting expenses, and
LE=loss expenses

K .
X4 Liability decomposition = EQi(ln%']
i i

X43 Liability decomposition = TQ;
i

ln —
Pi

B

La adecuacion de estas variables explicativas a la practica contable en México es la

siguiente:

X10
_ Utilidad Neta

10 = .
Activo

en caso de que este indice tome valores grandes, significa que con relacién a los
activos los ingresos de la compafia son cada vez mayores, por lo tanto, si esta

variable toma vatores grandes, podria ser un indicador de inestabilidad.
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Xa0

¥z0 = Volumen de capital contable,

esta variable sugieren que existen problemas de insolvencia cuando toman
valores pequeiios, ya que la experiencia ha mostrado que las compafias
pequefas son las mas propensas a ser insolventes.

Xa9

Utilidad Neta
Capital Contabte’

X5 =

este indice, conocido en como rentabilidad de capital, mide el porcentaje de
rendimiento sobre los recursos invertidos y generados por las operacion de cada
institucion, en caso de que tome valores negativos o pequefios significa que
pueden existir problemas de insolvencia.

Xas
PoductosFinancieros
Media| | 14+ —es _ _indice Combinado
Yo = Prima Retenida
* . PoductosFinancieros ) .
Desviacién Estandar| | 1+ h - - [ndice Combinado
Prima Retenida

Esta variable es una medida estandarizada con el objeto de quitar el efecto del
tiempo. Representa la proporcion en que los ingresos totales cubren los costos.
Por lo tanto, en caso de que tome valores negativos significa que pueden existir
problemas de insolvencia debidos a los altos costos en los que incurre la
compania.
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Me dia{(1 . Poductos Financieros] ~ Gastos Siniestralidad]
Capital Contable Capital Contable
Poductos Financieros) Gastos Siniestralidad’
Capital Contable ] " Capital Contable ]

Desviacion Estandar[(1 +

* X4 Medida de descomposicion de activos o pasivos, definida como

DM = ):Q{an"}.
i P

= ¥4 Medida de descomposicion de activos o pasivos, definida como

NDM; = TQ;lln
i

aa’
i

donde i es cada uno de componentes de s, para s igual a pasivos o activos,
i =1,..,n con n el nimero de componentes, Q; es la proporcién relativa de del
componente i entre el total de la hoja de balance del aiio actual, 0 < Q;, y Pj es

la proporcion relativa de del componente i entre el total de la hoja de balance
de un ano previo, P; 5 1.

En caso de que estas medidas de descomposicion tomen valores grandes, implica
que hay peligro financiero, debido a que es un indicador de que no existe

estabilidad en la empresa.

Cabe mencionar que
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Prima Emitida = Prima Tomada + Prima Directa.

Al ceder parte de la Prima Emitida en reaseguro obtenemos la Prima Retenida, es
decir

Prima Retenida = Prima Emitida - Prima Cedida.

La Prima Retenida se utiliza parcialmente para incrementar las reservas técnicas
{pasivos) tales como:

- Reserva de Riesgos en Curso,
- Reserva de Siniestros Ocurridos,

- Reserva de Previsién, (utilizada para cubrir las desviaciones en la siniestralidad),
el resto constituye la Prima Retenida Devengada.

Por otro lado,

Capital Contable = Activos - Pasivos,

donde los activos pueden ser bienes inmuebles, disponibilidad en efectivo,

deudores e inversiones a corto y largo plazo, y los pasivos pueden ser las reservas
técnicas y los acreedores.
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C.3 Variables Explicativas Utilizada por BarNiv et al en 1999

NPWSURP se define como el crecimiento de 1a prima con respecto al capital
contable, es decir

Pri id
NPWSURP < - r_nma Retenida

Capital Contable ’

este indice, también conocido como Indice de Riesgo Neto, mide la exposicion
del capital contable en términos de la emisién de prima retenida, por lo que
sugiere problemas de insolvencia si toma valores grandes, es decir, si el monto

de las primas retenidas no se equilibra con el capital contable de la empresa
aseguradora.

» LARAT es un indice de responsabilidad, y se define como sigue

Pasivos
LARAT = —— . . - .
Disponibilidad + Inversiones
este indice sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores grandes, esto
es en el caso de que los pasivos sean mayores que las inversiones y activos
disponibles, ya que se podria llegar a un punto en el que no se contasen con
recursos suficientes para hacer frente a las responsabilidades del asegurador.

» LOSRAT es un indice de siniestralidad, que se construye como:

Costo Neto de Siniestralidad
Prima Retenida Devengada ’

LOSRAT =

149



Apéndice C

este indice representa la proporcion de ingresos por primas que se destinan a
cubrir los costos de siniestralidad de la compafia, cuando este indice toma
valores grandes, es decir, cuando los gastos en que se esta incurriendo son
mayores a la prima devengada retenida, esto indica que los ingresos del
asegurador son menores a sus gastos, lo que puede ocasionar problemas de

insolvencia, ya que no es equiparable la emisidn con los costos de la compaiiia.
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C.4. Variables explicativas utilizada por Lee y Urrutia en 1996

= Leverage Ratio

NWP/S = ratio of net premiums written to surplus.

= Profitability Ratios

OM = Operating Margin, defined as the ratio of net operating income to
premiums earned.

RPS = Return to policyholders’ surplus,
* Liquidity Premium

CL= Current liquidity ratio.
* Product Mix Variables

Wa

U}

Ratio of all auto lines net premiums written to total net premiums
written.

Ww

Ratio of net premiums written for workers’ compensation, medical
malpractice, and other liabilities to total net premiums written.
LP = Ratio of total loss reserve to total net premiums written.

» Asset Mix Variable

ls= ratio of market value of invested bonds to total admitted assets.

= Growth Ratios
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GRS= Rate of growth of statutory surplus.
GRP= Rate of growth of net premiums written.

» (ther Insurers’ Characteristics

MUT= A dummy variable equal to one if the insurer is a mutual company an

zero otherwise.

DWR= A dummy variable equal to one if the insurer is a direct writer an zero
otherwise.

La adecuacién de estas variabtes explicativas a la practica contable en México es la
siguiente:

= indice de Apalancamiento

NWP/S se define como el crecimiento de la prima con respecto al capital
contable, es dedir

Prima Retenida
NPW /S = ———— ——,
Capital Contable
esta variable, también conocido como [ndice de Riesgo Neto, mide la exposicion
del capital contable en términos de la emisién de prima retenida, por lo que
sugiere problemas de insolvencia si toma valores grandes es decir, si el monto de

las primas retenidas no se equilibra con el capital contable de la empresa
aseguradora.

» indices de Rentabilidad

OM es el margen de operacion, y se define como:
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M= Utilidad de Operacidn

Prima Retenida

este indice mide que tan rentable es la empresa en relacién a su emision y
productividad, por lo que, este indice sugiere problemas de insolvencia cuando
toma valores pequeios o negativos, ya que significa que los ingresos por primas
disminuyen considerablemente después de destinar parte de estos al pago de
costos incluyendo los de operacion, es decir, la compania aseguradora tiene
costos altos por lo que la rentabilidad por cada peso de prima retenida es
pequena.

RPS, este indice se define como

RPS Productos Financieros
~  Capital Contable

)
este indice mide que tan productivo es la empresa en relacion al manejo de sus
inversiones, sugiere que la compapia puede tener problemas de insolvencia
cuando toma valores pequerios, debido a que sus ingresos por inversiones son
pequeiios con respecto al capital contable de la compaifiia al inicio del afo; por
ello, la compafiia puede no ser rentable y no contar con recursos suficientes para
responder a todas sus obligaciones.

Liquidez

CL es el indice de liquidez, y mide la proporcion que guardan los activos a corto
plazo con respecto a las reservas técnicas, es decir
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Activos a Corto Plazo
~ Reserva Técnicas a CortoPlazo '

este indice sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores menores a
uno, ya que sefiala que no se cuenta con recursos disponibles para hacer frente a
las responsabilidades a corto plazo de una compaiiia.

Variables de Mezcla de Productos

W, es una variable que indica el porcentaje de participaciéon del ramo de
automoéviles, de una compania aseguradora, es decir,

Primas Retenidas del Ramo de Autos
Total de Primas Retenidas

Ww es una variable que muestra el porcentaje de participacion del ramo de

responsabilidad civil, de una compaiia aseguradora, es decir,

_ Primas Retenidas de Responsabilidad Civil
W= Total de Primas Retenidas ’

LP variable definida como:

P Reservas Obligaciones Cotractuales
- Prima Retenida

’
En México, las reservas técnicas inicamente se comparan con las inversiones que
las cubren, sin embargo, este indicador se aplica en Estados Unidos para detectar

insolvencia de compaiiias aseguradoras, por lo que seria interesante analizar su
aplicacion en México.
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= VYariable de Mezcla de Activos

la este indice se construye como

Bonos de Inversion
"~ Activos Afectos

)
los activos afectos son aquelios activos que respaldan las reservas, ejemplos de
e5tos son: bonos, inversiones a corto plazo, efectivo y sus equivalentes, activos
invertidos, deudores por primas, entre otros; es decir, dentro de los activos
afectos no son considerados los bienes que no dan rendimientos como son los
bienes inmobiliarios. Por ello, este indice es el porcentaje de activos afectos que
corresponden a bonos de inversion, con los que cuenta una compaiia para hacer
frente a obligaciones a corto plazo.

* Indices de Crecimiento
GRS tasa de crecimiento del capital estatutario, definida como

Capital Estatutario, — Capital Estatutario,_
B Capital Fstatutario;_

GRS

el capital estatutario es aquel conformado por las aportaciones a que se obligan
los socios de una compainia. Una vez fijado el capital estatutario, para
aumentarlo o disminuirlo es necesario convocar a una asamblea de socios para
acordar la reforma de los estatutos. La disminucion en el capital estatutario se
podria llevar a cabo cuando el capital social con el que se estd trabajando sea
superior al requerido por las necesidades de la empresa, lo que implicania que
parte de ese capital sea improductivo, esta disminucidn se podra realizar

siempre y cuando no se reduzca en menos del minimo legal. Un aumento en el
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capital estatutario podria deberse a que la compania necesita recursos, por
consiguiente un mayor crecimiento del capital estatutario indica insuficiencia de

recursos, lo que podria mostrar problemas de insolvencia.
GRP tasa de crecimiento de las primas retenidas, definida como:

GRP Primas Retenidas, - Primas Retenidas;_4
N Primas Retenidas; _,

'
un mayor crecimiento ¢ decremento de las primas retenidas indican falta de
estabilidad en las operaciones de la compafia aseguradora, debido a que un
incremento en las primas retenidas pueden indicar que la companiia aseguradora
tuvo una entrada de capital repentina que puede deberse a que esta intentando
incrementar su ingreso en efectivo para satisfacer el pago de los siniestros. Por

esto, a mayor tasa de cambio se tiene mayor tendencia a ser insolvente.

Otras Caracteristicas de los Aseguradores

MUT =1 si el asegurador es una compania mutualista,
MUT =0 en otro caso.

DWR = 1 si el asegurador realiza sus ventas de forma directa,
DWR = 0 en otro caso.
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C.5 variables explicativas utilizadas por Kim et al en 1995

Las variables analizadas para el estudio de la insolvencia en el seguro de danos-

respensabilidad civil, definidas de acuerdo a la practica contable en los Estados
Unidos son

AGE = Age Effect

* CHNPW = Premium Growth

= YIELD = Investment performance

* COMBR = Underwriting resuits

= EXP = Expense

* RES = Loss Reserve

= RE| = Reinsurance

* RCG = Realized Capital Gains

» UCG = Unrealized Capital Gains

« EXPANSION = Expansion to Other States

Las variables analizadas para el estudio de la insolvencia en el seguro de vida,
definidas de acuerdo a la practica contable en los Estados Unidos.

» AGE = Age Effect

= CHNPW = Premium Growth

= YIELD = Investment performance
* RCG = Realized Capital Gains

= UCG = Unrealized Capital Gains
* NOM = Net Operating Margin

» JUNK = Junk Bond

» CM =Commercial Mortgages

* RE = Real Estate
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= EXP = Expense

La adecuacion de estas variables explicativas a la practica contable en México es la
siguiente:

* Edad

Edad = Ao de Observacion— Ano que Comenzd a Operar,

a mayor edad, se espera que [a probabilidad de insolvencia disminuya, ya que la
compania se ha podido mantener estable durante muchos afos.

» (Crecimiento de primas, definido como

. . (Prima Retenida, —Prima Retenida;_1)
Crecimiento de Primas = -~ B

* Prima -Retenida_tq

un mayor crecimiento o decremento de las primas retenidas indican falta de
estabilidad en las operaciones de la compafiia aseguradora, debido a que un
incremento en las primas retenidas pueden indicar que la compaiiia aseguradora
tuvo una entrada de capital repentina que puede deberse a que la compaiiia esta
intentando incrementar su ingreso en efectivo para satisfacer el pago de los

siniestros. Por esto, a mayor tasa de cambio se tiene mayor tendencia a ser
insolvente.

= Comportamiento de inversiones, se define como

Productos Financieros
Inversiones, + Inversionest”} ’

Comportamiento de Inversiones = [

2
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este indice, conocido como rentabilidad financiera, representa el rendimiento
obtenido por el total de recursos productivos, por lo tanto si toma valores
pequefios significa que los recursos de la compaiia no se estan siendo invertidos

adecuadamente, lo que podna ocasionar la insolvencia de la compafia
aseguradora.

indice Combinado

Prima Devengada Prima Directa, Prima Retenida,

i = [Gastos Siniestralidad, GatosOperacion, Gatos Adquisicidng ]

este indicador sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores cercanos a
uno o mayores, debido a que estaria diciendo que gran parte del ingreso por
primas es destinado a cubrir los gastos en que incurre la compania aseguradora,

por lo que el resto puede llegar a ser no suficiente para cubrir las obligaciones de
la compania.

Gastos

Gatos Adquisiciong

Gatos = - - .
Priama Reteniday

en caso de que este indice se grande implica que existen problemas
administrativos, lo que a lo largo del tiempo podrian provocar la insolvencia de
companias, debido a que los gatos administrativos son altos en relacién con la
prima retenida
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* Reserva Obligaciones Contractuales

L Reserva Obligacioenes Contractuales;
Reserva QObligacioens Contractuales=--- - oI I

‘Capital Contable, ’
este indice mide el grade en que los recursos de los accionistas se encuentran
comprometidos con las obligaciones pendiente por cumplir, por lo que en caso de

que este indice tomo valores grandes podrian tenerse problemas de insolvencia.

* Reaseguro

Siniestro Retenidos por Reaseguro Tomado;

Reaseguro =
c8y Capital Contable

Este indicador mide el impacto de los compromisos de otras companias en

relacidn con el capital contable de la empresa.

* Expansion a Otros Estados

NUmero de Estados donde el Asegurador tiene Licencia
Capita Contable,

Expansion Otros Estados =

cuando un asegurador se expande a un nuevo territorio, sin contar con recursos
adecuados para soportar su expansidn, implica que se pueden desarrollar

problemas debido a la pérdida de control sobre las operaciones de seguros.
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*  Margen de Operacion

Utilidad de Operacion,

Margen Operacién =
8 P Prima Retenida,

este indice sugiere problemas de insolvencia cuando toma valores pequefos o
negativos, ya que significa que los ingresos por primas disminuyen
considerablemente después de destinar parte de estos al pago de costos
incluyendo los de operacion, es decir la compafia aseguradora tiene costos altos
por lo que la rentabilidad por cada peso de prima retenida es pequena.

¢+ Junk Bond.- No se aplican en México y en EU ya no existen,

* inmuebles

Inmuebles,

Inmobiliario = S oL .
Capital Contabley
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En esta parte se muestran las compaiiias de cada una de las dos poblaciones, junto

con e valor que presentan los indicadares financieros en marzo de 2000.

Compafiias de [ (sanas)

Primer trimestre 2000
Obs Gpo CRT MCG CMP
2 0 1 1.95 14.41
3 ] 1.49 6.86 13.29
4 0 1.4 15.6 2.9
5 0 1.61 24.64 1.95
6 0 1.1 2.5 33
7 0 1.66 4.78 11.04
3 0 1.24 8.19 1.89
9 0 1.2 6 4.9
10 0 1.06 1.06 2.38
1 0 1 1.4 3
12 0 1.2 32 1.2
13 0 1.4 1.26 1.53
14 0 1.48 28.86 5.87
15 0 1.04 N/D K]
16 0 1.52 11.68 12.31
17 0 1.19 2.2 4.7
19 0 1.21 1.73 1.44
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Primer trimestre 2000

Obs Gpo CRT MCG CMP
20 0 1.09 4.9 1.13
21 0 1.04 1.9 6
16 0 1.5 7.47 2.6
22 0 1.01 2.32 2.4
27 0 1 1.5 8.7
18 0 1.07 2.88 3.1
29 0 1.03 1.35 36.14
30 0 1.18 14.23 2.6
3 0 1.1 323 5.2
32 0 1 2 8.4
34 0 1 1.6 51.3
35 0 4.04 N/D 1.67
36 0 1.13 2.2 4.24
37 0 1.16 6.33 98.57
39 0 1.38 3.64 1.95
40 0 1.5 10.3 2.7
41 0 2.87 10.96 20.61
42 0 1.19 3 15.6
43 0 1.48 5.57 1.91
45 0 1.32 2 2.9
46 0 1.34 5.36 7.04
48 0 1.02 47.7 3.34
49 0 1.06 67.4 4.2
52 0 1.9 45.5 2.5
53 0 1.7 N/D 2.43
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Compadias de Iy (con problemas financieros)

Primer trimestre 2000
Obs Gpo CRT MCG CMP
1 1 0.96 0.92 1.46
18 1 1.02 1.14 0.3
23 1 0.9 0.5 0.4
24 1 0.99 1.16 15.1
33 1 0.93 0.02 0.3
38 1 0.99 0.57 2.38
44 1 0.98 -641.04 1.14
47 1 0.95 1.94 0.61
50 1 0.7 0.3 0.7
51 1 2.6 24.8 0.81
54 1 1 0.9 1.1

Nota: N/D se refiere a que el indicador no esta disponible, de acuerdo a la CNSF.
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En esta parte, se definen las variables que fueron utilizadas dentro del analisis de

datos de companias aseguradoras que operan en México.

Prima Retenida,

PR__CCt = . - -
~ Capital Contable,

Costo Neto de Siniestralidad,

1.8k =
=" PrimaRetenida Devengada,

IC; = +
'~ prima Retenida Devengada, Prima Retenida,
CRP. - Prima Retenida, — Prima Retenida;_4
) Prima Retenida,_,
Activos
LCA.=Inf ———
Activos;_q
R CC. = Reserva de Obligaciones Contractuales
-t Capital Contable
R PR Reserva de Obligaciones Contractuales
TRy =

Prima Retenida

CostoNeto Siniestralidad;  CostoNeto Adquisicion,

Prima Directa,

Costo Neto Operaciong
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RE F. - Productos Financieros,
=" (Inversiones_q +Inversiones,
2
Utilida Neta
RE_Ve= . ot
Prima Retemda,
Utilida Neta
X_10, = ot
Activos,
Utilida Neta
RE.Ci= . ¢
Capital Contable,
Producto Financieros,
MIC, = 1+ -1 t

Prima Retenida

Utilidad de Operaciony
Prima Retenida _t_

L =

CC; = Capital Contable ,

Pasivos,

LARA = — T .
Disponibilidad, + Inversiones,
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