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ANALYSIS OF RISK FACTORS IN CAR INSURANCE
THROUGH STRUCTURAL EQUATIONS

ABSTRACT: Risk management, associated to car insurance, is a crucial
issue currently faced by both actuaries and field professionals. It is es-
sential to adequately choose the risk factors to assign the payment rates
to policyholders according to the associated risks. Therefore, the purpose
of this work is to demonstrate, in an empirical way, the validity of using
"bonus malus" (BM) levels to classify policyholders correctly through two
models of structural equations. The analysis of a sample of 4,365 Spanish
carinsurance policies described through 11 risk factors shows that the vari-
able BM contributes to improving the explaining capacity of the model,
though not in a significant way.

KEYWORDS: Risk factors, car insurance, bonus-malus system, struc-
tural equations

ANALISE DOS FATORES DE RISCO NO SEGURO DE
AUTOMOVEL MEDIANTE EQUACOES ESTRUTURAIS

RESUMO: A gestdo de riscos, associada com o seguro do automével, é
uma questdo crucial a qual se enfrentam, na atualidade, tanto atuérios
quanto profissionais do setor. E fundamental selecionar adequadamente
os fatores de riscos para designar as tarifas aos segurados em fun¢éo do
risco associado. Portanto, o objetivo deste trabalho é comprovar empirica-
mente a validade da utilizacao dos niveis de bonus-malus (BM) para classi-
ficar adequadamente os segurados por meio de dois modelos de equacées
estruturais. As analises sobre uma amostra de 4.365 apélices automobi-
listicas espanholas descritas por meio de 11 fatores de risco mostram que
a variavel BM contribui para a melhoria da capacidade explicativa do mo-
delo, mas nao de maneira significativa

PALAVRAS-CHAVE: Fatores de risco, seguro do automével, sistema de
bonus-malus, equacdes estruturais.

ANALYSE DES FACTEURS DE RISQUE POUR L'ASSURANCE
AUTOMOBILE PAR EQUATIONS STRUCTURELLES

RESUME : La gestion des risques associés a l'assurance du véhicule est une
question cruciale que les actuaires comme les professionnels du secteur
confrontent actuellement. Il est essentiel de bien choisir les facteurs de
risque pour attribuer les tarifs aux assurés en fonction du risque associé.
Par conséquent, le but de cet article est de tester empiriquement la vali-
dité de l'utilisation des niveaux de "bonus-malus" afin de classer correc-
tement les assurés a travers deux modéles d'équations structurelles. Les
analyses d'un échantillon de 4.365 polices d'assurance automobile espag-
noles, décrites par 11 facteurs de risque, montrent que la variable BM con-
tribue a améliorer le pouvoir explicatif du modéle, mais pas de maniére
significative.

MOTS CLES : Facteurs de risque, assurance automobile, systéme de bonus-
malus, équations structurelles.
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RESUMEN: La gesti6n de riesgos, asociada al seguro del automévil, es una cuestién crucial a la que
se enfrentan en la actualidad tanto actuarios como profesionales del sector. Es clave seleccionar
adecuadamente los factores de riesgos para asignar las tarifas a los asegurados en funcién del
riesgo asociado. Por tanto, el objetivo de este trabajo es comprobar empiricamente la validez de
la utilizacion de los niveles de "bonus-malus” para clasificar adecuadamente a los asegurados a
través de dos modelos de ecuaciones estructurales. Los andlisis sobre una muestra de 4.365 pélizas
automovilisticas espafiolas descritas a través de 11 factores de riesgo muestran que la variable BM
contribuye a mejorar la capacidad explicativa del modelo pero no de manera significativa.

PALABRAS CLAVE: Factores de riesgo, seguro del automovil, sistema bonus-malus, ecuaciones
estructurales.
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Problematica actual del seguro automovilistico

Las compafiias de seguros intentan clasificar sus pélizas
en clases tarifarias homogéneas, es decir, asignando a las
mismas todas aquellas pélizas que pertenezcan a la misma
clase. De este modo, se consigue cobrar una prima ade-
cuada (justa) a los conductores. Segtin comenta Arvidsson
(2010), “la precision es algo crucial”. Existen dos razones
por las que es extremadamente importante para una ase-
guradora seleccionar un conjunto adecuado de factores de
riesgo que contribuyan a predecir de manera correcta las
futuras tasas de siniestralidad. En primer lugar, la compe-
tencia en el mercado de seguros estda aumentando en la
actualidad, sobre todo debido a las ofertas especiales de
las empresas por internet (Segovia-Gonzélez, Contreras y
Mar-Molinero, 2009). En segundo lugar, la tasa de acci-
dentes ha descendido de manera significativa en la tltima
década, especialmente en Espafia, con una reduccién del
50% (el descenso en el nimero de accidentes y personas
heridas puede verse en la Grafica 1). Debido a estas cir-
cunstancias, la prima por siniestralidad podria reajustarse
de manera efectiva, dado que la probabilidad de una in-
demnizacién muy alta ha descendido.

GRAFICA 1. Evolucién de los accidentes en Espafia (afos
2001-2010)
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Fuente: Instituto Nacional de Estadistica Espafiol.

Sin embargo, dicho reajuste debe estar limitado por las
aseguradoras por razones de viabilidad econémica, ya que
podria conducir en un caso extremo a la insolvencia. En
consecuencia, se necesita una convergencia en las em-
presas aseguradoras entre un posible reajuste en la prima
del seguro y el fomento de la estabilidad financiera. De
hecho, la nueva regulacién Solvencia I, relativa a la sol-
vencia de las compaiiias aseguradoras en el ambito de la
Unién Europea, ha supuesto la revision de las normas de
evaluacion de la situacién financiera de dichas entidades.
El objetivo de la nueva normativa es mejorar la medicién
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y control del riesgo con el fin dltimo de proteger a los to-
madores de seguros. Para ello, las entidades aseguradoras
deben disponer de un nivel de recursos propios ajustado al
riesgo real asumido por las mismas. Para cumplir los obje-
tivos propuestos, Solvencia Il (al igual que Basilea Il para
las entidades financieras) se articula en tres pilares: pilar I,
referido a los requerimientos cuantitativos; pilar Il, referido
a los requerimientos cualitativos, y pilar Ill o de disciplina
de mercado (Directiva 2009/138/CE).

Si nos centramos en el primer pilar, su objetivo es deter-
minar el "Balance Econémico” enfocado al riesgo propio
de la entidad y valorado a mercado mediante normas esta-
blecidas para la valoracién de los activos y pasivos con los
que cuentan las entidades aseguradoras. Para cumplir con
estos requisitos, es necesario que, primeramente, las en-
tidades aseguradoras establezcan y definan las reglas de
valoracién que seguiran para cuantificar todas las partidas
relevantes del balance econémico, tanto del activo como
del pasivo. Dicha valoracién se debera realizar en conjunto
y conducira a un imagen fiel del balance (sin sobrevalora-
cién del activo ni infravaloracién del pasivo) de tal forma
que se puedan obtener los niveles de capital adecuados al
perfil de riesgos asumidos por la entidad, lo que redundara
en una mayor solidez del sector asegurador en particular y de
la economia en general. Por lo tanto, Solvencia Il requiere, de
manera explicita, la investigacién de la correlacién del com-
portamiento del tomador de una péliza con los factores
de riesgo de la misma, para asi ajustar su balance econd-
mico. En linea con esta nueva regulacién, la profundiza-
cién en los factores de riesgo, en concreto del seqguro del
automoévil, mejorara la estimacion de la siniestralidad para
dicho ramo y permitird a las compaifiias ajustar su capital
al nivel de riesgo real en el que incurren, sin que la protec-
cién de los asegurados se vea mermada.

Debemos mencionar que la prima pagada en un seguro de
coche depende de la clase a la cual se ha asignado al con-
ductor principal. Esta asignacién tiene claras consecuencias
para las dos partes, que se ven afectadas por la eleccién del
sistema de clasificacién: para la aseguradora, debido a los
gastos e ingresos en los que incurre, y para el conductor ase-
gurado, debido al precio de la prima que paga.

La politica de clasificacién se basa en los denominados
factores de riesgo. Estos factores son caracteristicos de las
pélizas y ayudan a las compafiias a estimar las posibles
cantidades por indemnizacién en un periodo de tiempo
dado (generalmente un afio). En el sequro de automdvil,
estos factores son caracteristicas observables relativas al
conductor, al vehiculo y al trafico. Las principales varia-
bles clasificatorias usadas en la industria del seguro del
automoévil son las siguientes: edad del conductor, género,
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registro de accidentes o reclamaciones del conductor prin-
cipal, afio de obtencién del carné de conducir, tipo de ve-
hiculo y lugar de residencia. Estas variables observables
o medibles objetivamente podrian marcar las diferencias
entre los diferentes conductores como el género, la edad
o la experiencia. Por ejemplo, hay estudios empiricos que
muestran que los hombres tienen dos veces mas de proba-
bilidades de tener, al menos, un accidente como conductor
que las mujeres, y casi tres veces mas probabilidades de
tener dos 0 mas accidentes. Ademas, los conductores de
entre 17 y 29 afios tienen dos veces mas probabilidad de
tener al menos un accidente que las personas mayores de
50 afios (Glendon, Dorn, Davies, Matthews y Taylor, 1996).

El modo habitual para seleccionar los factores de riesgo
se basa en técnicas estadisticas de analisis multivariante.
Aungue estas técnicas todavia dejan una gran cantidad
de heterogeneidad dentro de las clases tarifarias, hay lite-
ratura cientifica relativa a la cuestién de la clasificacién
de riesgos de los aseguradores (Arvidsson, 2010; Denuit,
Maréchal, Pitrebois y Walhin, 2007). Sin embargo, a la hora
de tarificar los seguros de automéviles hay importantes
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factores que no pueden ser considerados a priori, como por
ejemplo: la rapidez de reflejos o el comportamiento agre-
sivo al volante. Estudios previos muestran como otras va-
riables como la agresividad, la personalidad, el estrés o la
propension al riesgo deberian tenerse en cuentay, sin em-
bargo, al menos de forma explicita, no parece que las com-
pafiias les den mucha importancia. Por ejemplo, cuando
se tiene en cuenta la propensién al riesgo, el nimero de
accidentes que tienen los hombres o aquellos con edades
comprendidas entre 17 y 29 afios de edad disminuye sus-
tancialmente (Turner y McClure, 2003). Por otro lado, la
personalidad es una variable muy importante en la predic-
cién de accidentes de coches (Schewebel, Severson, Ball y
Rizzo, 2006). Si observamos las distintas escalas de per-
sonalidad, existen algunas como la agresividad que estan
directamente asociadas con comportamientos de con-
duccién de riesgo y, por lo tanto, con riesgo de accidente
(Gulliver y Begg, 2007). Por (ltimo, el estrés del conductor
también se correlaciona con la probabilidad de tener un
accidente, ya que esta relacionado con otras variables
como peor percepcién, falta de atencién o estado de
animo (Matthews, Dorn y Glendon, 1991). Estas variables
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estan correlacionadas con las tasas de siniestralidad y, por
lo tanto, pueden utilizarse para predecir futuros siniestros.
De hecho, los psicélogos han demostrado que los acci-
dentes de carretera estan relacionados con el comporta-
miento de los conductores (Aberg y Rimmd, 1998) y con las
infracciones de trafico (Arvidsson, 2010; Forward, 2008).
Por lo tanto, se considera que estas “caracteristicas escon-
didas" o "factores escondidos” son reveladas, solo en parte,
por el nimero de siniestros acreditados por los asegurados
(Pitrebois, Denuit y Walhin, 2006). Luego, la prima puede
reajustarse de acuerdo con el ndmero de siniestros de los
que han informado los asegurados. Esto se hace normal-
mente integrando el historial relativo a los siniestros pa-
sados en el denominado sistema “bonus-malus" (BM). De
este modo, el sistema BM es un sistema de ajustes de la
prima a pagar por el asegurado basado en bonificaciones
(cuanto menos siniestros, mas barata es la prima) y en pe-
nalizaciones (cuantos mas siniestros, mas cara es la prima).
El objetivo de este sistema tiene un doble propésito:
animar a los asegurados a conducir mas cuidadosamente y
lograr una mejor valoracién de los riesgos individuales, de
tal modo que todo el mundo pague una prima de acuerdo
a su historial de frecuencia de siniestros (Lemaire, 1988).
Sin embargo, es relevante destacar que el sistema de BM
no se utiliza en todos los pafses, fundamentalmente de-
bido a dos factores: la madurez del mercado asegurador y
la cultura nacional (Park, Lemaire y Chua, 2009).

En este contexto, queremos destacar que los esquemas
basados en el sistema BM “fuerzan” a los asegurados a
decidir si la magnitud del siniestro es lo suficientemente
importante para justificar un parte, ya que una reclama-
cién (un parte) necesariamente implica una pérdida futura
de bonificacién en muchos casos. Por tanto, los asegurados
pueden tener informacién no observable para el asegu-
rador que prediga el riesgo ex-post (Arvidson, 2010). Hay
evidencia empirica demostrada que sefiala que "los con-
ductores que estan involucrados en accidentes de trafico
en el Gltimo afio asumen mas riesgos al conducir” (Iversen,
2004, p. 147). Sin embargo, mientras continda el debate
sobre los efectos, ventajas y desventajas sobre los sistemas
BM, su uso puede aumentar la eficiencia del mercado
(Heras, Vilar y Gil, 2002; Hey, 1985; Richaudeau, 1999).

Cuando se aplica un sistema BM, la prima se calcula mul-
tiplicando la prima original por un porcentaje que se le
asigna al asegurado segun sea su posicién en la escala del
BM. Este porcentaje es el denominado coeficiente bonus-
malus. Por lo tanto, el sistema de BM “afina” o ajusta la
clasificacién tarifaria efectuada a priori. Es decir, el sis-
tema de BM redefine a posteriori la tarificacion efectuada
a priori (Dionne y Ghali, 2005; Pitrebois et al., 2006). Esta
asignacion es esencial desde el punto de vista financiero,
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porque si los asegurados con mas riesgo estan mal clasifi-
cados en la escala del BM, la compafifa podria incurrir en
costes y riesgos muy altos. Tal situacién podria poner en
peligro el futuro de la aseguradora. En consecuencia, con-
sideraremos en nuestro estudio otra variable, el nivel de
BM, junto con los factores de riesgo originales.

Con todas estas premisas, el objetivo de nuestro trabajo es
comprobar la capacidad de explicacién de los factores de
riesgo considerados sobre la variable “accidente” sin consi-
derar la variable BM, y posteriormente considerando la va-
riable BM. Para ello desarrollaremos dos modelos: uno que
contiene lnicamente los factores de riesgo originales y otro
que considere estos factores junto con los niveles de BM. Fi-
nalmente, compararemos la capacidad explicativa de ambos
modelos tratando de analizar si |a variable BM afiade infor-
macién que mejore la clasificacién tarifaria de las pélizas
en el seguro de coche. Esto se conseguirfa si esta variable
explicara de manera suficiente los denominados “factores
ocultos” y permitiria una asignacion de precios mas precisa.
Si el modelo con la variable BM mejora de manera significa-
tiva la explicacién de la variable accidente (siniestralidad) en
relacién al modelo que no incluye dicha variable, podriamos
concluir que los “factores o caracteristicas ocultas” son ex-
plicados suficientemente por esa variable.

La principal contribucién de nuestro estudio es que demos-
tramos empiricamente que el sistema bonus-malus para
clasificar los riesgos de los conductores de automdviles
mejora la explicacion de la variable accidente, aunque no
significativamente. Se formulan nuevas propuestas para
ajustar de manera mas precisa las primas de los asegu-
rados, sin poner en peligro la viabilidad financiera de las
empresas aseguradoras.

El articulo se divide en las secciones siguientes: en la se-
gunda seccién se muestran los datos y variables empleados
asi como la metodologia en que se basan las ecuaciones
estructurales que hemos empleado para desarrollar los dos
modelos; en la tercera, se muestran los resultados, es decir,
los dos modelos desarrollados; en la cuarta, se incluye la
discusién de los mismos y, finalmente, terminamos con una
quinta seccién en la que se explican las conclusiones del
estudio y propuestas de mejora.

Muestra y metodologia

Datos y seleccion de las variables

Para la parte empirica se ha utilizado una muestra de
4.365 pélizas espafiolas referidas al afio 2005. Los datos
han sido proporcionados por una de las grandes compa-
fifas aseguradoras de nuestro pais (Espafia).
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Los factores de riesgo (variables) utilizados por la asegu-
radora son los habitualmente usados por el sector y cons-
tituyen una mezcla tanto de variables cualitativas como
cuantitativas (Tabla 1). Hemos de mencionar que en este
trabajo se ha centrado tinicamente en pélizas suscritas por
individuos que conducen su propio automévil para su uso
personal, aunque la compafiia también asegura otros tipos
devehiculos(tanto plblicoscomo privadosy para otros usos).

TABLA 1. Definicién de las variables

Factores de Cédigo de L
. Explicacién
riesgo ordenador
cv POW Potencia del vehiculo en caballos de vapor.
Tara TAR Tara (peso).
Asientos NoS Ndmero de asientos del coche. Toma los
siguientes valores: 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9.
Area de circulacién del vehiculo. Toma seis
Ambito CA posibles valores: Internacional, nacional,

regional, interurbano, urbano y rural.

Edad del vehiculo | AoV

Edad del
asegurado

Ndmero de afios del vehiculo.

AoD Edad del asegurado.

Nidmero de afios desde la obtencion del
permiso de conducir.

Carné de
conducir

Género GEN

EXP

Hombre (M) o mujer (F).

La zona geogréfica en la que el vehiculo
es matriculado. Incluye todas las Comuni-
dades y ciudades auténomas (Andalucia,
Ceuta, Castilla Ledn, Castilla La Mancha,
Cantabria, Baleares, Madrid, Pais Vasco,
Murcia, Extremadura, Comunidad Valen-
ciana, Navarra, Aragén, Catalufia, As-
turias, Galicia, Melilla, Canarias, Rioja).
Por lo tanto toma 19 valores.

Region REG

Combustible DoG Diesel (D) o gasolina (G).

Los niveles de Bonus Malus en que los la
aseguradora ha asignado a los asegurados.
Hay 14 niveles. Un nivel mas bajo indica
una prima menor (mayor bonificacion), por
lo tanto el nivel 1 es el punto de partida.

Bonus-Malus BON

Fuente: Datos de la compafifa.

De acuerdo con la Tabla 2, la muestra se compone princi-
palmente por hombres (71,1%), con aproximadamente la
mitad de coches diesel y la mitad gasolina. El 98% de los
coches se mueven en el ambito urbano o interurbano con
casi un 30% de los mismos circulando por la comunidad
andaluza, en el sur de Espafia.

Otra informacién importante de la muestra (Tabla 3) es que
los coches tienen 5 asientos de media y 6,7 afios de anti-
gliedad, con una potencia media de algo mas de 90 caballos
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y un peso medio de 1.123 kilos. La edad media de los con-
ductores es 44, con una experiencia media de 20 afios.

TABLA 2. Frecuencias de las variables

Frecuencia | Porcentaje Potc.e nt. | Porcent.

Viélido | Acumulado

GEN Hor.nbre 3.103 71,1 71,1 711
Mujer 1.262 28,9 28,9 100,0
DoG Diesel 2133 489 48,9 48,9
Gasolina 2.232 511 51,1 100,0
Rural 8 0,2 0,2 0,2

CA | Urbano 3.170 72,6 72,6 72,8
Interurbano 1.187 27,2 27,2 100,0
Melilla 13 0,3 0,3 03
Ceuta 13 03 03 0,6
Rioja 32 0,7 0,7 13
Cantabria 84 19 19 3.3
Navarra 98 2.2 2,2 55
Asturias 126 2.9 2.9 8,4
Baleares 105 24 24 10,8
Extremadura 350 8,0 8,0 18,8
Aragon 170 3,9 39 22,7
REG Murcia 144 3,3 3.3 26,0
C.Mancha 261 6,0 6,0 320
Canarias 1 0,0 0,0 32,0
PVasco 178 41 41 36,1
C.Leon 233 53 53 414
Galicia 241 55 55 46,9
Valencia 293 6,7 6,7 53,7
Madrid 417 9,6 9,6 63,2
Catalufia 378 8,7 8,7 71,9
Andalucia 1.228 28,1 28,1 100,0

Total 4.365 100,0 100,0

Fuente: Elaboracidn propia.

Las pélizas se clasifican en dos categorias: accidente (A) o
no-accidente (N_A). Es importante resaltar que los asegu-
rados se asignan a dichas categorias teniendo en cuenta
los siniestros acreditados y no su cuantia (es decir, cuando
se da un parte, el asegurado es reclasificado a la clase “ac-
cidente"). Esto es debido a que la mayoria de los sistemas
bonus-malus en vigor (con muy pocas excepciones como
Korea) penalizan solo el nimero de siniestros (Lemaire,
1995). Este hecho conduciria a que la clase "accidente”
fuese muy heterogénea, pero no es asi ya que se vuelve
mas homogénea por la utilizacién que hace la aseguradora
de los catorce niveles de bonus-malus.

125



TABLA 3. Estadisticos descriptivos de las principales variables

SINIESTRO POW | TAR | NoS | AoV | AoD | EXP |BON
N 2.400/ 2.400 |2.400/2.400|2.400(2.40002.400
. Media  |91,14[1.119,85| 5,04 | 7,02 |44,62(20,52| 2,94
No-accidente —
Desviacion »g 451 225,68 | 0,36 |22,84|14,42| 11,78 2,57
Tipica
N 1.965| 1.965 |1.9651.965|1.965|1.9651.965
. Media  |92,14(1.127,23| 5,04 | 6,25 |43,41[19,48| 3,19
Accidente —
Desviacion| 5, 5177531 0,36 | 5,06 |13,32|11,27| 2,85
Tipica
N 4.365| 4.365 |4.365|4.365|4.365|4.3654.365
otal Media  |91,59|1123,17| 5,04 | 6,67 |44,08(20,05| 3,06
TDI,‘;Z;“'O” 28,06/ 225,52 | 0,36 |17,27]13,94|11,56| 2,70

Fuente: Elaboracién propia.

Procedimiento

Con el objetivo de analizar el impacto de la variable BM
en la tarificaciéon de los seguros de automdviles, se han
aplicado dos modelos de ecuaciones estructurales ba-
sados en las variables observadas (Path Analysis). Un
primer modelo explica la probabilidad de que el asegurado
tenga un siniestro, teniendo en cuenta las variables uti-
lizadas normalmente por las aseguradoras y un segundo
modelo en el que se incluya una variable surgida de la
experiencia del asegurado con su automévil denominada
BM. EI motivo por el que decidimos utilizar un modelo de
ecuaciones estructurales es porque constituye una de las
herramientas mas potentes para el estudio de relaciones
causales cuando estas relaciones son de tipo lineal (Lépez,
Fernandez y Mariel, 2002). Los modelos de ecuaciones es-
tructurales analizan las relaciones causales y no causales
entre los diferentes constructos que forman parte del mo-
delo, sin tener en cuenta el error de medida en el pro-
ceso de analisis. A partir de una base tedrica previa, el
modelo disefiado tiene como objetivo representar las va-
riables latentes y la relacién existente entre las mismas.
Dentro de los modelos de ecuaciones estructurales, uno de
los mas utilizados es el “path analysis”. El “path analysis" es
un analisis causal cuyo objetivo es el estudio de los efectos
de unas variables consideradas como causas sobre otras
tomadas como efectos (Casas, 2002). La variable que es
efecto se denomina variable dependiente, endégena o ex-
plicada, y las que originan la anterior son las variables in-
dependientes, exdgenas o explicativas. El “path analysis”
es una técnica similar a la regresién (Figura 1) pero con
mayor poder explicativo, que estudia los efectos directos
e indirectos en el conjunto de las variables observables,
asumiendo la existencia de relaciones lineales entre ellas,
la ausencia de correlacién de los errores de regresion y la
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ausencia de errores de mediciéon de las variables (Altoe,
2008). De hecho, puede haber interrelaciones entre al-
gunas variables que no sean observables con relaciones
lineales y s con "path analysis".

FIGURA 1. Comparacion entre regresion y Path Analysis

Modelo de regresiones Modelo de ecuaciones estructurales

Representacion grafica

Representacion algebraica

X4:B4'\X1+B42X2+B43X3+e4 XZ:BZWX1+62

X3: B31 XW + BEZX2+ 63

X4: BM XW * B42 X2+ B43 X3+ e4

Fuente: Altoé (2008).

La bondad del modelo y su adecuacién viene marcada
por los indices "fit", como requisito previo a la medicién
de la capacidad explicativa del modelo. Para todos estos
analisis se ha utilizado el paquete estadistico LISREL 8.7 y
para la matriz de correlaciones la funcién PRELIS (Jéreskog
y Sérbom, 1993). Siguiendo las recomendaciones de Hu y
Bentler (1995), la bondad del modelo fue evaluada por
medio de varios indices. Adicionalmente al Chi-cuadrado,
se ha usado también el indice de Chi-cuadrado dividido
por los grados de libertad, que es sensible al tamafio de
la muestra. Para estos indices, valores por debajo de 3 po-
drian ser considerados satisfactorios (Bollen y Long, 1993).
Otros indices utilizados son: el RMSEA (Root Mean Square
Error of Approximation), el GFl (Goodness of Fit Index), el CFl
(Comparative Fit Index), el NFI (Normed Fit Index) y el NNFI
(Nonnormed Fit Index). Para el RMSEA, valores por debajo
de 0,05 se considerarian buenos resultados y valores entre
0,05 y 0,08 se considerarian aceptables. Valores por en-
cima de 0,08 nos indicarian errores de aproximacion a la
poblacién (Browne y Cudeck, 1992). El GFI deberia estar
por encima de 0,90 (Bentler, 1992), al igual que el NFI 'y
el CFl, para que se considerase un buen modelo. Otros au-
tores (Schermelleh-Engel y Moosbrugger, 2003) son mds
exigentes y consideran aceptables algunos de los indices
solamente por encima de 0,95 (Tabla 4). El cumplimiento
de estos indices indica la bondad del modelo y su adecua-
cién, y son un requisito previo a la medicién de la capa-
cidad explicativa del modelo. Finalmente los indices AIC
y CAIC nos sirven para comparar varios modelos entre si y
decidir el mejor de ellos. Seran mejores aquellos modelos
que tengan unos menores indices AIC y CAIC.
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TABLA 4. Recomendaciones para la evaluacion de un modelo
de ecuaciones estructurales

Medida del ajuste Buena Aceptable

X? 0 < X?<2df 2df < X?< 3df

p value 005<ps1 0,1<p=<0,05

X2/df 0<X?/df<2 2<X¥df<3

RMSEA 0 <RMSEA <0,05 0,05 < RMSEA < 0,08

p valor para testear

la cercania del ajuste 010<p<1 005<p<0/1

(RMSEA < 0,05)

lcr;tr?é\;ilsad(ecn Cerca de RMSEA Cerca de RMSEA

SRMR 0 <RMSEA £0,05 0,05 <RMSEA<0,1

NFI 0,95 < NFI < 1,00 0,90 < NFI 0,95

NNFI 0,97 <NNFI < 1,00 0,95 <NNFI <0,97

CFI 0,97 <CFI < 1,00 0,95 < CFI <0,97

GFI 0,95 < GFI < 1,00 0,90 < GFI 0,95

AGFI 0,95 < AGFI < 1,00 0,85 < AGFI 0,90
Cerca de GFl Cerca de GFl

AIC Mas pequefio que AIC para el modelo comparado

CAIC Mas pequefio que CAIC para el modelo comparado

ECVI Mas pequefio que ECVI para el modelo comparado

Notas: AGFI = Indice Fit de Bondad Ajustado; AIC = Criterio de infor-
macién Akaike; CAIC = AIC consistente; CFl = Indice Fit comparativo;
ECVI = Indice esperado de validez cruzada; GFI: Indice Fit de Bondad;
NFI = Indice Fit Normalizado; NNFI = indice Fit no Normalizado; RMSEA
= Error Cuadrético Medio de Aproximacién; SRMR = Error Cuadratico
Medio de Aproximacién estandarizado.

Fuente: Schermelleh-Engel y Moosbrugger (2003, p. 52).

Resultados

Los resultados obtenidos mediante el anélisis de ecua-
ciones estructurales en el primer modelo en el que el BM
no esta incluido muestran que el poder explicativo del
mismo es alto, ya que la R? del modelo es 0,84. Al igual
que en cualquier modelo de regresién, los valores acep-
tables para la R? son aquellos superiores al 80% (Cohen,
Cohen, West y Aiken, 2002); es decir, el modelo puede ex-
plicar correctamente la variable dependiente (Figura 2).

Los anélisis de ecuaciones estructurales nos ofrecen un valor
de chi-cuadrado de 6 con 9 grados de libertad. Los indica-
dores FIT analizados nos muestran una alta adecuacion del
modelo (CFl = 1; NFl = 1; GFI = 0,98; p < 1). Ademas el Root
Mean Square Residual y el RMSEA fueron 0,000. Los indices
AICy CAIC son de 136,02 y 637,95, respectivamente.

Se obtienen resultados similares si repetimos los analisis in-
cluyendo esta vez en el modelo la variable BM (Figura 3). El
poder explicativo de este modelo también es alto (R?=0,86).
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FIGURA 2. Modelo SEM sin BM

Fuente: Elaboracién propia.

FIGURA 3. Modelo SEM con BM

Fuente: Elaboracidn propia.

Los anélisis de ecuaciones estructurales nos ofrecen un
valor de chi-cuadrado de 6,19 con 10 grados de libertad.
Los indicadores FIT analizados nos muestran una alta ade-
cuacién del modelo (CFI = 1; NFI = 1; GFI = 0,96; p < 0,8).
Ademas el Root Mean Square Residual y el RMSEA son
0,000. El modelo con BM tiene un indice AIC de 114 y
CAIC de 534,74.

Para ambos modelos, las variables explicativas de la proba-
bilidad de siniestro son adecuadas ya que ambos modelos
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son buenos. Esto viene avalado por el fuerte poder explica-
tivo que tienen para la prediccion de siniestros. El primer
modelo, en el que no se incluye la variable BM, tiene una ca-
pacidad predictiva sobre los siniestros del 84%. El sequndo
modelo, en el que se incluye la variable BM, aumenta su ca-
pacidad explicativa hasta el 86%. Por lo tanto, la inclusién
de la variable BM incrementa el poder explicativo del mo-
delo en un 2%. Ademas, los indices AIC y CAIC son menores
en el modelo en el que se incluye el BM, por lo que el modelo
es mas robusto al incluir esta variable.

Conclusiones

Las empresas de seguros de automéviles, cuando tienen
que tarificar o clasificar a los conductores en funcién del
riesgo de tener un accidente para calcular la prima a pagar
por cada uno de ellos, utilizan una serie de factores obser-
vables que se ha comprobado que estan correlacionados
con dicho riesgo. Sin embargo, hay otra serie de factores
“no observables” que podrian ajustar dicha tarificacion y
que las compafiias de seguros no miden directamente. Teé-
ricamente se supone que dichas variables deberian estar
reflejadas en el BM, ya que como hemos dicho anterior-
mente los “factores escondidos” son revelados, en parte,
por el nimero de siniestros acreditados por los asegu-
rados (Pitrebois et al., 2006) y la prima puede reajustarse
de acuerdo con el nimero de siniestros de los que han
informado los asegurados. Esto se hace normalmente in-
tegrando el historial relativo a los siniestros pasados en
el denominado “sistema bonus-malus". Por lo tanto y te-
niendo en cuenta todo lo anterior, un modelo en el que se
incluye el BM deberia ser sustancialmente mejor que aquel
modelo en el que no se incluya dicho concepto. Por eso el
objetivo de este articulo ha sido comprobar la capacidad
de explicacién de los factores de riesgo considerados sobre
la variable "accidente” sin considerar la variable BM, y pos-
teriormente considerando la variable BM.

Los resultados muestran que ambos modelos son satisfac-
torios debido a que la capacidad explicativa de ambos mo-
delos es superior al 80%, tal y como sugieren Cohen et al.
(2002). La inclusién del BM en el modelo aumenta el poder
explicativo del modelo en un 2% en consonancia con al-
gunos resultados basados en métodos de clasificacion uti-
lizando métodos de inteligencia artificial como Bousofio,
Heras y Tolmos (2008). La inclusién de la variable BM,
aunque mejora la explicacién del modelo, no lo hace en
gran medida y, por lo tanto, no recoge suficientemente los
“factores ocultos” en sintonia con los resultados encontrado
hace varios afios por Hey (1985). No obstante, si bien con-
sideramos que un 2% de incremento en la capacidad expli-
cativa del modelo no representa la importancia que estos
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“factores escondidos” tienen en el comportamiento de los
conductores, hay que aclarar que la capacidad explicativa
antes de la inclusién del BM ya era muy alta y, por tanto, es
dificil incrementar sustancialmente la misma.

Por este motivo, proponemos otra serie de mediciones di-
rectas de las variables psicolédgicas mencionadas anterior-
mente que a priori pudieran parecer muy relevantes para
poder incrementar la capacidad explicativa de que ocurra
un accidente. Alguna sugerencia seria la utilizacién de
cuestionarios que podrian ser utilizados para medir las ca-
racteristicas “ocultas”. En concreto, en Espafia los conduc-
tores deben renovar su permiso de conducir cada cierto
tiempo. Esto requiere un examen médico que garantice las
condiciones fisicas para conducir, pero nuestra propuesta
es que también podria ser utilizado para medir los fac-
tores psicolégicos mencionados anteriormente utilizando,
por ejemplo, el “Inventario de Comportamiento de con-
duccién” para la conduccién de estrés (Gulian, Matthews,
Glendon, Davies y Debney, 1989), el “NEO-FFI" de persona-
lidad (Costa y McCrae, 1992), el “Zuckerman-Kuhlman de
cinco factores” para la tendencia a asumir riesgos relacio-
nados con la personalidad (Zuckerman y Kuhlman, 2000) o
un nuevo cuestionario sencillo con una mezcla de cuestio-
narios tradicionales. Otra sugerencia seria tener en cuenta
el “sistema de puntos del carné de conducir” que se utiliza
en algunos paises europeos como Reino Unido, Alemania,
Francia, Italia, Irlanda, Luxemburgo o Espafia, como un
proxy para mejorar la prediccién de que surja un accidente.

En resumen, existen muchas variables importantes que po-
drian incrementar la probabilidad de predecir accidentes y
que no son tenidas en cuenta de forma directa. Segtn los
resultados encontrados en este trabajo no parece que la BM
recoja todas estas variables o al menos no recoge la impor-
tancia que estas variables tienen. Por lo tanto, consideramos
que se deberfan incrementar el nimero de pruebas a efec-
tuar a los conductores para poder realizar una medida di-
recta de estos “factores ocultos” que hasta ahora no han
recibido la atencién que corresponde con su importancia.
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