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ReEsumMmo

A construcao de uma tarifa tem sido abordada de uma perspetiva mais conservadora,
recorrendo a Modelos Lineares Generalizados. No entanto, o crescente interesse pela
analise de dados tem motivado a procura de abordagens alternativas para o problema
da tarifagdo, nomeadamente métodos de Machine Learning. Estes métodos estao na van-
guarda da modelagao e apresentam-se como um forte competidor aos Modelos Lineares
Generalizados em termos de resultados.

Nesta dissertagao apresenta-se uma abordagem alternativa a modelacao da tarifa
do Seguro Automével, recorrendo a Arvores de Regressio. Para efeitos comparativos,
considerou-se também a modelac¢ao através de Modelos Lineares Generalizados. Os fato-
res de risco continuos (idade do condutor e idade do veiculo) foram categorizados usando
Arvores de Regressao para posterior integragio nos Modelos Lineares Generalizados.

Ambas as abordagens conduziram a Prémios Puros semelhantes, no entanto verificou-
se que os Modelos Lineares Generalizados conseguem ser mais diferenciadores dos riscos
em carteira.

Palavras-chave: Modelos Lineares Generalizados, Machine Learning, Arvores de Regres-

sao, Tarifacao a priori, Seguro Automovel.
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ABSTRACT

The construction of a tariff has been approached from a more conservative perspective,
using Generalized Linear Models. However, the growing interest in data analysis has
motivated the search for alternative approaches to the pricing problem, namely Machine
Learning methods. These methods are at the forefront of modeling and are a strong
competitor to Generalized Linear Models in terms of results.

This dissertation presents an alternative approach to modeling automobile
insurance premiums, using Regression Trees. For comparative purposes, modeling using
Generalized Linear Models was also considered. The continuous risk factors (age of
the driver and age of the vehicle) were categorized using Regression Trees for further
integration into Generalized Linear Models.

Both approaches led to similar Pure Premiums, however it was found that the

Generalized Linear Models are able to be more discriminating of the risks in the portfolio.

Keywords: Generalized Linear Models, Machine Learning, Regression Trees, Pricing,

Automobile Insurance.
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INTRODUCAO

A imprevisibilidade da ocorréncia de um acontecimento danoso motivou a necessidade
da existéncia de um modelo de negécio que assegurasse o pagamento dos prejuizos associ-
ados ao mesmo. A atividade seguradora surge como resposta a essa necessidade e consiste
na transferéncia de risco de um segurado para a Seguradora mediante um acordo prévio:
o contrato de seguro. Neste contrato, a Seguradora compromete-se a indemnizar o cliente
por sinistros ocorridos durante um periodo de tempo, geralmente um ano, em troca do

pagamento de um prémio: o prémio de seguro.

A atribuigao de um prémio a determinado segurado devera fazer jus ao risco que este
representa para a Seguradora. Entre outras caracteristicas, pretende-se que o prémio de
seguro seja justo e competitivo face aos prémios praticados pelo mercado segurador. Se
nao, veja-se o seguinte: a aplicacao de um tnico prémio transversal a todos os segurados
implicaria que os segurados de menor (maior) risco estariam a pagar um prémio muito
superior (inferior) ao devido. Por conseguinte, os segurados de menor risco tenderiam
a anular o seu contrato e os de maior risco a permanecer em carteira. A curto prazo,
observar-se-ia a perda de prémio e aumento de risco na carteira da Seguradora, uma vez
que os prémios atribuidos aos perfis de maior risco serao insuficientes para salvaguardar

possiveis indemnizagdes futuras.

Pelas razoes acima enunciadas, sublinha-se a necessidade de cobrar um prémio de
seguro adequado para cada apoélice subscrita. Sabendo que o risco varia de apdlice para
apolice e sendo impossivel distinguir individualmente as apdlices que originarao sinistros,
recorre-se a Lei dos Grandes Numeros para estimar a perda esperada da carteira. De
acordo com esta lei, verifica-se que o valor da perda agregada tende para o seu valor

esperado.

Ao contrario das restantes atividades comerciais, a atividade seguradora vende um
produto para o qual desconhece, a partida, os possiveis custos futuramente associados ao
mesmo. Assim, a Seguradora rege-se pelo seu historico de sinistralidade para estipular os

prémios da sua carteira.

O Seguro Automovel é um seguro de massas e vigora nas modalidades de Respon-

sabilidade Civil e de Danos Proprios. A aquisi¢ao de um seguro de Responsabilidade



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Civil tornou-se obrigatdria por lei para qualquer veiculo em circulagao na via publica. Ao
abrigo do Decreto-Lei 291/2007 de 21/08, a cobertura obrigatoria deste seguro contempla
a indemnizac¢ao de “danos corporais ou materiais causados a terceiros por um veiculo
terrestre a motor [...]”. Os montantes minimos, em vigor a partir de 1 de junho de 2012,
a cargo da Seguradora por acidente, sao 5 000 000 € para danos corporais e 1 000 000 €
para danos materiais. Ao contrario do seguro automoével de Responsabilidade Civil, um
seguro de Danos Proprios é de carater facultativo e vem complementar o primeiro, na
medida em que os prejuizos causados no veiculo do proprio segurado, mesmo que da sua
responsabilidade, também estarao cobertos.

As carteiras de seguros de massas sao compostas por uma panoéplia de perfis de risco,
expressando a heterogeneidade dos riscos caracteristica de carteiras deste tipo de seguros.
O elevado numero de apolices inviabiliza a atribui¢ao de um prémio distinto a cada uma,
procedendo-se a divisao da carteira em subgrupos de risco homogéneos — escaldes tarifdrios
—, de forma a que o prémio a cobrar aos segurados de cada subgrupo seja semelhante.

Analisar a heterogeneidade dos riscos em carteira, identificar as causas que influen-
ciam o risco — fatores tarifarios — e quantificar o risco inerente a cada apodlice de seguro
constituem as principais tarefas que permitem proceder a divisao da carteira em subgru-
pos de risco homogéneos. Consequentemente, a tarifa resulta da combinagao dos modelos
para Frequéncia de Sinistralidade e para a Severidade dos Sinistros.

O teor estatistico das tarefas implicadas na modelagao de uma tarifa torna os Modelos
Lineares Generalizados (MLG) uma metodologia apelativa, sendo que a grande parte das
Seguradoras opta por estimar a sua tarifa recorrendo a referida abordagem.

Apesar da simplicidade de interpretacao dos modelos produzidos por MLG, esta me-
todologia possui algumas exigéncias que podem ser limitantes na modelacao. Neste sen-
tido, tem-se assistido a procura de abordagens igualmente robustas, mas que libertem os
modelos de muitas das limitagdes impostas. Os métodos de Machine Learning (ML) sao
apontados como a vanguarda das técnicas de modelacao e tém sido conduzidos estudos
para a sua integragio na atividade seguradora, como Staudt e Wagner (2019). As Arvores
de Regressao Breiman, Friedman, Olshen e Stone (1984) sao um dos métodos a considerar,
uma vez que subentendem a divisao do espaco dos preditores em regides e sera o método
adotado nesta dissertacao, como alternativa aos MLG.

A dissertagdo encontra-se organizada em cinco capitulos. No capitulo um, introduzem-
se os principais conceitos referentes a tarifagao a priori. Segue-se o capitulo dois, onde se
apresenta uma breve revisao de literatura sobre as abordagens enderegadas a esta tema-
tica. Nos capitulos trés e quatro, descrevem-se, respetivamente, os fundamentos tedricos
relativos aos Modelos Lineares Generalizados e as Arvores de Regressio, motivando a sua
aplicacao a uma carteira de Seguro Automoével de Responsabilidade Civil, no capitulo
cinco. Ainda neste capitulo, procede-se a comparacao dos prémios estimados por cada
uma das abordagens. Por fim, no capitulo seis sumariam-se as principais conclusoées. Em

anexo encontram-se os fatores de risco da carteira de Seguro Automével.
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TARIFACAO A PRIORI

2.1 Generalidades

A variabilidade do risco reforca a necessidade de recorrer a modelos para estimar, fide-
dignamente, as perdas que poderao ocorrer.

O Prémio Puro a cobrar durante um periodo de tempo [0,t), PP(t), obtém-se pelo
produto da Frequéncia de Sinistralidade e da Severidade dos Sinistros. A Frequéncia
de Sinistralidade, Freq(t), respeita ao Numero de Sinistros ocorridos durante o periodo
de tempo referido. Por sua vez, a Severidade dos Sinistros, CM(t), define-se pelo quoci-
ente entre o Montante Total de sinistros pagos pela Seguradora e o Numero de Sinistros

reportados que originaram indemnizacao. Desta forma, tem-se
PP(t) = Freq(t) x CM(t). (2.1)

Ao segurado sera cobrado o Prémio Puro acrescido de cargas relacionadas com a
margem de seguranga e com os encargos e impostos que advém da celebracao do contrato
de seguro.

Equivalentemente, o conceito de Prémio Puro pode ser definido como o valor esperado
do montante agregado de perda originada por uma carteira. Desta forma, e denotando

por S o referido montante, tem-se o seguinte:

S(t) = ZC” (2.2)

sendo N(t) o Numero de Sinistros ocorridos durante o periodo de tempo [0, t) e C; o Custo
de cada sinistro, i = {1,2,...,N}, em que Cy = 0. Pela Lei dos Grandes Numeros, a perda
associada a uma carteira de apdlices tende para o seu valor esperado. Assim, a modelagao
do Prémio Puro passa por “explicar” E[S].

A construcao de uma tarifa permite diferenciar os segurados em carteira agrupando-
os em subgrupos de risco homogéneos. A segurados que pertencam ao mesmo subgrupo

ser-lhes-a aplicado o mesmo Prémio Puro.



CAPITULO 2. TARIFACAO A PRIORI

2.2 Fatores de Risco e Variaveis de Interesse

Identificar as causas que influenciam o risco deve ser o ponto de partida para a construgao
de uma estrutura tarifaria. Dependendo do fenémeno, haverao fatores mais impactantes
do que outros. No Seguro Automoével, por exemplo, observa-se que as causas que influen-
ciam a Frequéncia de Sinistralidade podem diferir das que influenciam a Severidade dos

Sinistros e apresentam-se em maior numero.

A maioria dos fatores de risco implicados na tarifagao a priori sao do tipo categdrico,
sendo que cada categoria se designa por nivel tarifario. Apesar de poderem existir fatores
do tipo discreto ou continuo, observa-se uma tendéncia para a categorizacao dos mesmos,
aquando da utilizacao de MLG. Essencialmente, dois aspetos deverao ser considerados
aquando da conversao dos fatores de risco continuos em categdricos. Um, prende-se com
a amplitude excessiva dos intervalos que podera “mascarar” diferencas existentes na
classificagao do risco. O outro relaciona-se com o numero suficiente de apolices presentes

num nivel tarifario que assegure a robustez das estimativas do modelo.

As variaveis de interesse sao a Frequéncia de Sinistralidade e a Severidade dos Sinis-
tros, conforme se esteja a modelar o Nimero de Sinistros ou o Montante dos Sinistros,
respetivamente. A tabela 2.1 sintetiza as variaveis de interesse implicadas na modelagao

e 0 modo como se obtém.

Tabela 2.1: Variaveis de Interesse.

Variavel Resposta, X Exposicao, expo Variavel de Interesse, Y = X/expo
Numero de Sinistros ~ Numero de Apdlices Frequéncia de Sinistralidade
Custo dos Sinistros Numero de Sinistros Severidade dos Sinistros

Identificados os fatores mais impactantes sobre o fenémeno de estudo, pretende-se
estimar o valor esperado da variavel de interesse condicionado pelos fatores de risco deter-
minados. Como a natureza das variaveis aleatorias Numero de Sinistros, N, e Montante
dos Sinistros, C, sao distintas, opta-se por modelar cada uma individualmente. De facto,
considerando que as variaveis C;, i € {1,2,...,N}, sao identicamente distribuidas e assu-
mindo a independéncia entre as variaveis aleatdrias N e C, o valor esperado da perda

esperada pode decompor-se da seguinte forma:

N N
E[S]=E ch- -E|E ZCi|N:n = E[N] E[C], (2.3)
i=0 i=0

com C uma variavel aleatéria com a mesma distribuicao das variaveis aleatorias C;, i €
{1,2,...,N}.



2.3. PRESSUPOSTOS

2.3 Pressupostos

Durante a modelagao de uma tarifa sao considerados alguns pressupostos, nomeada-
mente relativos a Independéncia entre Apolices, a Incrementos Independentes e a Ho-
mogeneidade, ver Ohlsson e Johansson (2010). Seguidamente, apresentam-se os referidos
pressupostos e as implicagoes que trazem do ponto de vista do Seguro Automovel.

Por simplificacao de escrita, designe-se por Y a variavel aleatdria de interesse.

Pressuposto 1 (Independéncia entre Apdlices). : Seja Y; a varidvel aleatoria correspondente
d apolice i, i €{1,2,...,n}.

As varidveis aleatorias Y1,Y,,...,Y, consideram-se independentes.

Apesar da sua importancia, podem ocorrer situagoes em que o Pressuposto 1 nao se
verifique. Suponha-se, por exemplo, que os condutores implicados num acidente de viagao
estao cobertos pela mesma Seguradora. Naturalmente, o pressuposto de independéncia na
frequéncia é violado. Apesar disso, a nao verificacao deste pressuposto tem um impacto

reduzido sobre a modelacao, dada a raridade do evento.

Pressuposto 2 (Incrementos Independentes). : Considerem-se n intervalos de tempo disjun-
tos e Y; a varidvel aleatoria correspondente ao intervalo i, i € {1,2,...,n}.

As varidveis aleatorias Y1,Y,,..., Y, consideram-se independentes.

A luz deste Pressuposto, o Ntmero e o Custo de Sinistros consideram-se independen-
tes em periodos de tempo disjuntos. No entanto, a ocorréncia de acidente de viagao pode
despoletar uma condugao cuidadosa, influenciando o Nimero de Sinistros futuros.

A assuncao dos Pressupostos 1 e 2 vem simplificar a modelagao e, embora haja situa-

¢Oes em que possam ser violados, a sua nao verificagao é pouco impactante.

Pressuposto 3 (Homogeneidade). : Considerem-se n apdlices no mesmo escaldo tarifdrio e Y;
a varidvel aleatoria correspondente a apdlice i, i € {1,2,...,n}.

As variaveis aleatorias Y1,Y,..., Y, partilham a mesma distribuicdo de probabilidade.

Este Pressuposto ignora a existéncia de tendéncias de propensao a sinistralidade,
prevalecendo a duracao da apolice sobre o momento em que esta se inicia. Com um
Sistema de Bonus Malus Lemaire (2012) é possivel corrigir o Prémio Puro atribuido a

priori com base na sinistralidade apresentada pelo segurado.

Lema 1 (Média e Varidncia de X e Y). Sob os Pressupostos 1, 2 e 3, o valor esperado e a

varidncia das varidveis X e Y, presentes na tabela 2.1, obtém-se da sequinte forma:

E[X] = expo-p e V[X] = expo-o?

0'2 ’

ElY]=p e VIV]= -

com expo > 0.



CAPITULO 2. TARIFACAO A PRIORI

A ideia geral da prova do Lema 1 consiste em definir X como uma soma de m variaveis
aleatorias independentes e identicamente distribuidas Zy, k € {1, 2,...m}, que resultam da
divisao da exposicao expo em m intervalos de igual amplitude, 1/n. Os detalhes da prova

podem ser consultados em Ohlsson e Johansson (2010).



3

REVISAO DE LITERATURA

Multiplas tém sido as abordagens dirigidas a tematica da tarifagao a priori, desde as mais
conservadoras as mais inovadoras. De facto, existem estudos que promovem a incorpora-

¢ao de novas técnicas de modelacao de uma tarifa no Mercado Segurador.

Os Modelos Lineares Generalizados, introduzidos por Nelder e Wedderburn (1972),
sao amplamente utilizados em tarefas de modelacao. Estes modelos primam pela versa-
tilidade de problemas que abrangem e pela facilidade de interpretagao dos modelos por

eles produzidos, tornando-os a forte aposta na area da tarifagao.

De uma maneira geral, a estimacao de uma tarifa assenta na constru¢ao de modelos
para a Frequéncia de Sinistralidade e para o Custo dos Sinistros. Em Ohlsson e Johansson
(2010), por exemplo, apresentam-se os fundamentos teéricos para a construgao de uma
tarifa com MLG. Para aplicar esta metodologia é necessario determinar as distribuigoes
de probabilidade das variaveis resposta, ou seja, do Numero de Sinistros e do Custo dos
Sinistros. Sendo que o Numero de Sinistros representa uma contagem ao longo de um
periodo de tempo, habitualmente, consideram-se os Processos de Poisson para descrever
tal fenomeno. Por sua vez, e tendo em conta que o Custo dos Sinistros possui, tipicamente,
uma assimetria positiva e cauda pesada, distribui¢oes como a Gama, a Lognormal ou a

Inversa Gaussiana revelam-se adequadas para a referida variavel.

Outro dos pontos que merece a devida atencao quando se modela uma tarifa com
MLG é a definicao de um escalao tarifario de base, identificando-o como Segurado Padrao.
Idealmente, deverao ser escolhidos os niveis tarifarios com maior exposi¢ao ao risco para
caracterizar o Segurado Padrao. Os Prémios Puros dos restantes segurados ou de novos
serao determinados a partir do Prémio Puro do Segurado Padrao, aplicando-lhe descontos
ou agravamentos consoante possuam niveis tarifarios menos ou mais gravosos do que os

que estao presentes no Segurado Padrao, respetivamente.

A razao pela qual se opta por construir modelos individuais para a Frequéncia de
Sinistralidade e para a Severidade dos Sinistros deve-se, principalmente, as diferentes na-
turezas que as variaveis resposta apresentam. Os autores Garrido, Genest e Schulz (2016)
sugerem a modelacao da Frequéncia e da Severidade por MLG assumindo a dependéncia
entre ambas. Esta dependéncia é introduzida considerando o Numero de Sinistros como
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CAPITULO 3. REVISAO DE LITERATURA

variavel explicativa no modelo da Severidade. Apesar de nao se terem verificado melho-
rias significativas por adotar esta abordagem, os autores recomendam que a modelagao
de uma tarifa contemple a dependéncia entre Frequéncia e da Severidade sempre que
existir uma associagao significativa entre as variaveis de interesse.

A segmentacao da carteira em subgrupos de risco homogéneos justifica a categori-
zagao dos fatores de risco que nao sejam categoéricos. Uma das questdes abordadas em
Henckaerts, Antonio, Clijsters e Verbelen (2018) é precisamente a categorizagao de fatores
de risco continuos e geograficos no contexto da construcao de uma tarifa automoével numa
Seguradora Belga. Neste artigo, ajustaram-se Modelos Aditivos Generalizados Hastie e
Tibshirani (1990) as variaveis de interesse integrando fatores de risco do tipo categorico,
continuo e geografico. Com os modelos obtidos, procedeu-se a categorizacao dos fatores
de risco continuos e geograficos com recurso a Evolutionary Trees Grubinger, Zeileis e
Pfeiffer (2014) e ao Algoritmo da Particao Natural de Fisher Fisher (1958), respetivamente.
Com as categorias criadas, construiram-se MLG para a Frequéncia de Sinistralidade e
para a Severidade dos Sinistros. Pode constatar-se que os Prémios Puros obtidos pelos
MLG aproximam os que foram obtidos pelos Modelos Aditivos Generalizados.

Identificar os fatores de risco com maior influéncia sobre as variaveis resposta e uma
distribuicao de probabilidade para as mesmas pode tornar-se um processo moroso no
primeiro caso e dificil no segundo. Os algoritmos de Machine Learning tém-se afirmado
em multiplas areas pela sua capacidade de oferecer resultados competitivos em relagao
as abordagens tradicionalmente utilizadas.

Neste sentido, os autores Henckaerts, Coté, Antonio e Verbelen (2020) propoem me-
todologias alternativas aos MLG para a modelagao da Frequéncia de Sinistralidade e da
Severidade dos Sinistros, baseadas em Arvores de Decisdo. Arvores de Regressio, Random
Forests e Gradient Boosting Machines foram as metodologias elegidas para modelar as va-
riaveis de interesse. Para além disso, os autores sugerem a minimizag¢ao da funcao de erro
deviance ao invés da habitual medida, o Erro Quadratico Médio. Estas altera¢oes levaram a
criagao de um package que permitisse englobar essa adaptagao: distRforest Henckaerts
(2021). A metodologia Gradient Boosting Machines é a que produz melhores resultados,
mas peca pela falta de interpretacao, tornando-a pouco apelativa para a modelacao de
uma tarifa.

A interpretagao dos modelos obtidos por algoritmos Machine Learning é a principal
dificuldade a medida que a complexidade destes cresce. Desta forma, é necessario definir
estratégias que permitam decifrar tais modelos. Em Kuo e Lupton (2020) apresenta-se um
conjunto de técnicas que permitem interpretar os modelos mais fechados como as Boosted
Trees. Entre elas, destacam-se as Importancias Relativas dos Preditores e os Graficos de
Dependéncias Parciais.

A aplicagao de novas técnicas para a construgao de estruturas tarifarias é um assunto
que se encontra atualmente em plena expressao, sendo diversos os estudos desenvolvidos
nesse sentido. Pretende-se, com esta dissertagao, contribuir para este topico de particular

interesse para a atividade seguradora.



4

MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Os Modelos Lineares Generalizados permitem, tal como a Regressao Linear Multipla, mo-
delar a relagao existente entre uma variavel de interesse e um conjunto de preditores ou
variaveis explicativas. A generalizagao reside na possibilidade de incluir outras distribui-
¢Oes de probabilidade para além da Normal e, se desejavel, contemplar a transformagao
do valor médio da variavel de interesse assegurando a relagao linear com os preditores.
Seguem-se os fundamentos tedricos relativos a esta metodologia, apresentando os

conceitos relevantes para a aplicacao da mesma no contexto da tarifacao a priori.

4.1 Descricao

Seguindo a notacao de Turkman e Silva (2000), seja Y a variavel de interesse e X =

(X1, X0, X,

i€{l,2,...,n}, podendo ser esquematizadas através de uma matriz (4.1).

} o conjunto de preditores. As observagoes de (Y,X) sao da forma (y;,x;),

2 X111 X12 - Xpp
Y2 X1 X22 ... X

J (4.1)
Yn Xnl  Xp2  --- xnp

Os Modelos Lineares Generalizados definem-se por duas componentes: aleatéria e
sistematica. A primeira diz respeito a propor¢ao de variabilidade da variavel de interesse
que se deve a aleatoriedade e a segunda a variabilidade observada na variavel de interesse

que é passivel de “explicacao” através dos preditores. De facto,

* a componente aleatoria estipula que as variaveis Y;|X;, i € {1,2,...,n}, sao indepen-

dentes e com distribuicao pertencente a Familia Exponencial, (ver seccao 4.1.1).

* a componente sistematica estabelece uma relacao entre E[Y;|X;] = y; e um preditor
linear 1; = x;ﬂ através de uma funcao monotona, diferenciavel e invertivel, h. Assim,
tem-se:

i = h(pi),

sendo B = (1, B2,---, Bp)’ um vetor de pardmetros de dimensao p.
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CAPITULO 4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

4.1.1 Familia Exponencial

A aplicagao dos Modelos Lineares Generalizados requer que a distribui¢ao da variavel de
interesse pertenca a Familia Exponencial. Deste modo, segue-se a defini¢ao deste conceito,

sob a validade do pressuposto de independéncia das variaveis aleatorias Y7, Y5,..., Y.

Definicao 1 (Familia Exponencial). A distribuicdo de uma varidvel aleatoria Y diz-se per-
tencer a Familia Exponencial se a sua fungao densidade de probabilidade (caso continuo) ou

fungao de probabilidade (caso discreto), fy, se puder escrever como

_ _ 6 —b(0)
fY(y) - fY(ylG/ Qf)) = eXp{T(P) +

sendo O e ¢ pardmetros escalares e a(-), b(:) e c(-,-) fungdes reais conhecidas.

C(WP)}; (4.2)

Os parametros 0 e ¢ designam-se por parametros candnico e de dispersao, respetiva-
mente, e determinam univocamente a distribui¢ao em causa. Admite-se, sem perda de
generalidade, que a fungao a(¢) € positiva e continua, b(0) é diferenciavel de segunda
ordem e ¢(y, ¢) é independente de 6.

A tabela 4.1 concretiza os valores dos parametros canoénico e de dispersao e da fungao

b(-) para algumas distribui¢oes da Familia Exponencial.

Tabela 4.1: Distribui¢oes da Familia Exponencial.

Distribui¢ao o b(0) ¢
Poisson Poi(A) log(A e 1
Binomial B(n, 7() log( ) nlog(1 + ) 1
Binomial Negativa BN (u, k log( ) —Llog(1-ke?) 1
Gama G(pu,v) —% —log(-0) %
Inversa Gaussiana  IG(u,0?) - -V-20 o?

O Lema 2 enuncia a relagao existente entre a média e variancia da variavel de interesse
e os parametros 0 e ¢. A prova deste Lema pode ser consultada em Turkman e Silva
(2000).

Lema 2 (Média e Variancia). Seja Y uma varidvel aleatéria com distribuigdo pertencente a

Familia Exponencial. Entdo

E[Y]=p=b(0) ¢ V[Y]=a(@)b"(0).

Pela tabela 2.1 verifica-se que as variaveis de interesse tém a forma de um racio entre
a variavel resposta e a exposicao ao risco, ou seja, Y; = X;/w;, i € {1,2,...,n}. Assim, a

expressao (4.2) reescreve-se da seguinte forma:

fr,(vil0;, b, w;) ZQXP{& b(ei)]+c(}/ir¢rwi)}- (4.3)

? [v:0; -
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4.1. DESCRICAO

A média e a variancia de cada variavel aleatéria Y;,i € {1,2,...,n}, obtém-se por:

BlY] =5 =6 o VY= L1(0,)

4.1.2 Funcao de Ligacao

A fungao de ligagao é parte integrante de um Modelo Linear Generalizado e permite
estabelecer uma relagao entre o valor médio da variavel de interesse e uma combinac¢ao
linear dos preditores, como referido anteriormente.

Ora, considerando uma fun¢ao mondétona, diferenciavel e invertivel, h, tem-se

XipBy, 1€{1,2,...,n}.

1=

h(pi)=n; =

v=1

Se a funcao de ligacdo h satisfizer h(-) = (b’(-))~!, verifica-se que

91:1/]1: xivﬁvr iE{l,Z,...,n},

M'u

v=1
e, por isso, o preditor linear #; modela diretamente o parametro canénico 6;. Nestas
situagOes a fun¢ao de ligacao designa-se por canodnica.
A tabela 4.2 apresenta as funcdes de ligagao canénica correspondentes a algumas

distribuicoes de probabilidade.

Tabela 4.2: Fungoes de Ligacao Canonica.

Distribuicao Funcao de Ligacao Canonica
Poisson Logaritmica n =log(p)
. . ; . _ ’,{
Binomial Logistica n= log(g)
Gama Inversa n=1/pu

Inversa Gaussiana Inversa Quadratica 1 =1/p?

A escolha da fungao de ligagao tem repercussoes no tipo de estrutura tarifaria que
se obtera. Habitualmente, as fun¢oes de ligacao utilizadas na tarifacao a priori sao a
identidade e a logaritmica, ja que se admitem respostas com distribuicao Poisson e Gama.
Se se optar pela fun¢ao de ligagao identidade, isto €, h(u) = u, obtém-se uma Tarifa

Aditiva pois

s

’,[lzfll: xivﬁvr i€{1,2,...,11}.

v=1
Se, por outro lado, se considerar a funcao de ligacao logaritmica, isto ¢, h(p) = log(p),

obtém-se uma Tarifa Multiplicativa pois

p P )4
log(pi) =1; = invﬁv S M= exp{zxivﬁv} = ]_[exp(xivﬁv)r ie{l,2,...,n}

v=1 v=1 v=1
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CAPITULO 4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Numa Tarifa Aditiva, a relacao entre os prémios é definida através da soma de uma
quantidade monetaria que reflete as diferencas de risco entre segurados. A medida que
se adicionam descontos ao prémio do Segurado Padrao, corre-se o risco de obter pré-
mios negativos ou irrisorios. Desta forma, a Tarifa Multiplicativa é uma alternativa mais
consistente para a determinacao de prémios, uma vez que as diferengas de risco sao con-

templadas através de uma proporgao do prémio do Segurado Padrao.

4.2 Estimacao dos Parametros

As componentes do parametro f sao estimadas pelo Método da Maxima Verosimilhanga.
Considere-se uma amostra de n observagoes independentes como definida em (4.1), um
MLG definido como em (4.3) e uma fungao de ligagao h(-) tal que h(y;) = x;B.

A funcao log-verosimilhanga, /, define-se da seguinte forma:

n

16 ¢,y) = log[HfY,-(inGi,qb, wi)) = Z(%[%@i = b(0)] +c(yi, § wi)
) i=1 i=1 (44)
=) 1(0556,3:).
i=1

Os estimadores da maxima verosimilhanca de g obtém-se pelo Sistema de Equagoes

de Verosimilhanga:

9/3v Zaﬁv 0, ve(l,2,...p) (4.5)

Pelas regras de derivacao composta, verifica-se:

dli(B) _ 91;(0;) 90i(pi) Iuilni) Ini(B)
B, 96, o M By

pelo que a equagao (4.5) se resume a

I,
ZV[Y] l,,a” =0, vell,2,...,ph (4.6)

As equagoes do sistema (4.6) nao tém, muitas vezes, uma solucao analitica, induzindo
a necessidade de recorrer a Métodos Numéricos para determinar uma solugao do mesmo.
Em Turkman e Silva (2000) detalha-se ao pormenor o processo de estimac¢ao dos parame-
tros do modelo.

Seguidamente, destacam-se algumas propriedades assintéticas dos estimadores da

maxima verosimilhancga de B:

* O estimador f ¢ assintoticamente centrado,

lim E[] = B.

n—-oo
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* A matriz de covariancias de § é aproximadamente igual ao inverso da matriz de

informacio de Fisher!

lim cov(f) = I"1(B)).

n—-oo

* O estimador § tem distribuicao assintética Normal p-variada:

BN, (BT (B))

4.3 Inferéncia sobre o Modelo

Perante um Modelo Linear Generalizado que contenha todos os preditores, é necessario
selecionar aqueles que expressam um maior impacto sobre a variavel de interesse. Noutras
palavras, é necessario inferir sobre a significancia dos parametros do modelo. Para esse
efeito, recorre-se a testes de hipoteses.

Os testes mais comuns testam a nulidade de um parametro (4.7) ou de um conjunto

de parametros em simultdneo (4.8) e as suas hipoteses definem-se, respetivamente, como:
* Teste a nulidade de um parametro:

Ho:Py=0 vs Hy:p, =0, vell,2...p) (4.7)

* Teste a nulidade de um conjunto de parametros:

Ho:B,=0 vs #H:B,#0, r<v, vell?2,...p} (4.8)

sendo B, um subvetor de f.
As hipoéteses acima apresentadas podem ser escritas de forma condensada, conside-
rando uma matriz [C],.,, com q < p e caracteristica maxima g, e um vetor £ de dimensao

q previamente definido:
%OZCﬂzé Vs %1!Cﬁ7'—‘(§ (49)

Por exemplo, para (4.7), a matriz C definir-se-a por C = (I, Oyx(p—v)), sendo I, a matriz
identidade de dimensao v e O,x(,_y) @ matriz de zeros de dimensao v x (p —v).

As estatisticas de teste utilizadas nos testes (4.7) e (4.8) sdo as estatisticas de Wald e
da Razao de Verosimilhancas. De seguida, encontra-se a explanagao de cada uma delas,

considerando que f ¢ o estimador da maxima verosimilhanga de B.

4.3.1 Teste de Wald

Suponha-se na presen¢a de um teste de hipdteses definido como em (4.9). Das proprie-
dades da distribuicao Normal Multivariada e admitindo a validade de I(B) = I(ﬁ) para

grandes amostras, tem-se
CB < Ny(CB,CIH(B)C).

11(/3) =—H(p), sendo H(:) a matriz hessiana.
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CAPITULO 4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Sob a hipétese nula, a estatistica de Wald, W, define-se por
W=(Cp-&)'[CI (BICTTH(Ch-2),

e tem distribuigdo assintética de um Qui-Quadrado com g graus de liberdade, W < )(g.
Ao nivel de significancia a, rejeita-se a hipotese nula se o valor da estatistica de teste

de Wald pertencer a Regiao Critica, RCyy.

RCw = |X} 10+

A rejeicao da hipotese nula implica que o parametro em teste é significativo para o

modelo e, por isso, o preditor associado a0 mesmo nao deve ser removido do modelo.

4.3.2 Teste da Razao de Verosimilhancgas

Este teste estatistico tem particular interesse na comparacao de modelos encaixados, ou
seja, modelos em que um deles é submodelo do outro.

A estatistica da Razao de Verosimilhancas ou Estatistica de Wilks, RV, baseia-se na
distribuicao assintdtica do maximo das verosimilhangas sob as hipoteses # e #y U #1,
definindo-se por:
maxg, L(B)

RV =-2log —————
& maxg, Uz, L(B)

=-2{1(B) - 1(B)},

sendo f o estimador da méaxima verosimilhanga restrito a hipotese C = &.

Sob a hipodtese nula, a distribuicao assintética desta estatistica de teste € um Qui-
Quadrado com g graus de liberdade, RV < )(5. O numero de graus de liberdade resulta
da diferenca entre o nimero de parametros a estimar sob #, U #; (p) e o namero de
parametros a estimar sob #; (p —q).

Ao nivel de significancia «a, a hipdtese nula é rejeitada se o valor observado da estatis-

tica de teste pertencer a Regiao Critica, RCgy, definida por:

RCrv = [X} 10+

A rejeicao da hipdtese nula implica que o conjunto de parametros em teste é signifi-
cativo para o modelo e, por isso, os preditores associados nao deverao ser removidos do

modelo.

4.3.3 Teste de Tukey - HSD

Além de determinar os preditores mais significativos, importa perceber se os grupos
definidos pelo modelo sao suficientemente distintos entre si que justifiquem uma diferen-
ciacao mais detalhada. Este topico vé-se enfatizado no contexto da tarifacao a priori, uma
vez que se pretende estruturar subgrupos de risco diferentes entre si.

O teste de Tukey - HSD, Tukey’s Honestly Significant Difference test, permite proceder a
comparac¢ao multipla de grupos, dois a dois, através das suas médias.
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4.4. MEDIDAS DE SELECAO E AVALIACAO

Seguindo Abdi e Williams (2010), denote-se por A o numero de grupos existentes e N
o numero total de observacoes.

As hipoteses de teste para a comparacao dos grupos a € A e a’ € A sdo:

Ho:pa=pa Vs H1:pg* pa

com p, o valor médio do grupo a e p, o valor médio do grupo a’.
Sob a hipotese nula, a estatistica g define-se por
= 1 . ﬂ“l/ 1
\/EMSSW(E +i)

sendo MSg4) 0 erro quadratico médio calculado dentro dos grupos e 1, e 1, 0 numero

, (4.10)

de observagdes dos grupos a e a’, respetivamente.
Sabendo que g segue uma distribuigao Studentized Range?> com amplitude A e N — A
graus de liberdade, g4 n_4, da equagdo (4.10) resulta a estatistica de teste, HSD:

1 1 1
HSD = qA’N_A"X\/EMSS(A)(_ + —)

Assim, considera-se que a diferenca entre dois grupos é significativa, ao nivel de

significancia a, se se verificar

|.”a _F‘a'l =2 HSD.

, - , A(A-1 . .
O numero de comparagoes a testar é ( > ), repetindo-se o procedimento para cada

par de grupos.

4.4 Medidas de Selecao e Avaliacao

A qualidade de ajustamento de um modelo depreende-se pela sua capacidade de retratar
fidedignamente a variavel de interesse recorrendo a determinados preditores. Assim,
um “bom” modelo oferece uma boa interpretagao do problema com o menor nimero de
preditores possivel e, ainda, um bom ajustamento aos dados.

Medidas como a Fun¢ao Desvio e os critérios Akaike Information Criterion (AIC) e
Bayesian Information Criterion (BIC) sao frequentemente usadas para a selegao e avaliagao
de modelos. A primeira para aferir a qualidade do ajustamento e as duas ultimas para
proceder a comparagao e posterior selecao de modelos.

Para além das medidas anteriormente referidas, a analise de residuos do modelo é
elucidativa sobre qualidade do ajustamento, uma vez que permite detetar observagdes

mal ajustadas.

2Ramseyer e Tcheng (1973)
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4.4.1 Qualidade do Ajustamento

A funcao desvio define-se através das func¢des log-verosimilhan¢a do modelo ajustado, M,
e do modelo saturado, S. O modelo saturado contém tantos parametros como observagoes,
revelando-se pouco interessante na interpretacao do problema. De facto, este tipo de
modelo serve de termo de comparagao com outros modelos.

A fungao desvio D(y, u) permite comparar o modelo saturado com o modelo ajustado

como sugere a expressao (4.11).
D(y, ) =2x[1(B5)~1(By)] (4.11)

As funcgoes desvio, D, e desvio reduzido, D*, do modelo ajustado obtém-se por:

n n

D*(y, p) = 2 Z%(yiéfs —b@))w@awn—Z%@ieﬁ—b@»w(m,wi)

i=1 i=1

—

1 - —~ — 1
=5 2) @i{pi(Bis —Oin) ~ [b(Bis) ~ b(Oina)]} = GPw K
i=1
(4.12)
sendo (@S,EM) os estimadores de 6; obtidos pelo modelo saturado e ajustado, respetiva-

mente.

A distribuicao assintética da func¢ao desvio é

D(y, p)
¢

Quando o valor de ¢ é desconhecido e precisa de ser estimado, a distribui¢ao assinto-

a .2
~ Xn-p: (4.13)

tica fica comprometida De Jong e Heller (2008). Assim, é aconselhavel complementar a
analise feita a fun¢ao desvio com outras medidas, nomeadamente uma analise de residuos
ao modelo ajustado.

Um residuo R; respeita a discrepancia entre os valores observado, y; e ajustado pelo
modelo, v;, 1 ={1,2,...,n}.

Os Residuos de Pearson sao uma das opcoes e obtém-se da seguinte forma:

RP:wi- }’i—?il iel{l,2,...,n}.

1 VV[yi]

Por outro lado, os Residuos do Desvio exprimem a contribuicao de cada observagao

para a fungao desvio e definem-se por:

RP =sinal(y; — 9i)Ww; -d(v;,9;), i€{1,2,...,n},

Tipicamente, os residuos sao analisados através de uma representacao grafica dos seus
valores contra os valores ajustados, pretendendo-se que os residuos estejam distribuidos

em torno de zero.
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4.4.2 Selegao dos Modelos

Por outro lado, os critérios de informagao AIC e BIC sao medidas que permitem comparar
e escolher modelos. Estes critérios definem-se em funcao da funcao log-verosimilhanca

de um modelo e de um termo penalizador, tendo-se

AIC=-2I(B;¢,y)+2p
BIC = -2I(B; ¢,v) + plog(n).

Os valores de p e n respeitam ao numero de parametros do modelo e ao nimero de
observacoes, respetivamente. O critério BIC é mais penalizador do que o AIC, conduzindo
a modelos mais simples.

Estas medidas tém especial interesse no processo de selecao de variaveis explicativas
para o modelo, na medida em que é possivel percecionar as melhorias que advém da

inclusao ou exclusao de determinados preditores.

4.5 Modelos para o Numero de Sinistros

Seguindo a exposicao feita em Guerreiro (2001), apresentam-se dois modelos que per-
mitem ajustar uma distribui¢do de probabilidade ao Numero de Sinistros reportados a
Seguradora durante uma anuidade, sob as perspetivas de homogeneidade e heterogenei-
dade de riscos em carteira.

Os Modelos de Poisson sao amplamente utilizados para modelar o nimero de aconte-
cimentos ocorridos num intervalo de tempo, sendo uma opgao natural para descrever o
Numero de Sinistros participados numa anuidade. Distinguem-se os Modelos de Poisson
Homogéneo e Misto.

Num Modelo de Poisson Homogéneo assume-se a homogeneidade do risco, ou seja,
considera-se que todas as apolices representam o mesmo risco para a Seguradora e, con-
sequentemente, possuem a mesma propensao a sinistralidade.

Seja N a variavel aleatoria que representa o numero de sinistros participados durante
uma anuidade e suponha-se que N tem distribuicao de Poisson com parametro A, isto é:

n

Pr[N:n]:e"\%, n=0,1,2,... (4.14)

O parametro A representa o numero médio de sinistros participados durante uma
anuidade, ou equivalentemente, a frequéncia de sinistralidade.

O valor médio e a varidncia de N sao ambos iguais a A:
E[N]=A=V[N].

A aceitacao deste modelo pressupoe que a sinistralidade dos segurados é consequéncia
do acaso, ignorando a existéncia de fatores que influenciam a ocorréncia de sinistro. No
entanto, é recorrente observar heterogeneidade de riscos numa carteira, sendo prudente

ajustar um modelo que permita incorporar tal fendmeno nas estimativas dos parametros.
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CAPITULO 4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

O Modelo de Poisson Misto permite que a intensidade do namero de sinistros, A, varie
de segurado para segurado. Neste sentido, considere-se que A resulta da observacgao de
uma variavel aleatdria, A, nao negativa. A funcao de distribuicao de A designa-se por

distribuicao de estrutura e define-se por:
U(A) =Pr[A <Al

Comummente, considera-se o modelo Poisson-Gama para modelar o nimero de sinis-
tros. Neste modelo, a variavel A tem distribuicao de estrutura Gama(a, ), com fungao

densidade dada por:

1

—/3/\ a—1 1
F(a)ﬁ ePPAT, A>0, a>0, p>0. (4.15)

u(A)
O valor médio e a varidncia da variavel de estrutura, A, correspondem a

04
EIAl=% e VIAl= ;.

Ora, sabendo que N ~ Poi(A), com A ~ Gama(e, ), a fungao de probabilidade de N é

P’[N:”]:(Mz_l)(/sil)n(ﬂfl)a’

que corresponde a distribui¢ao Binomial Negativa de parametros @ e p = ﬁ

O valor médio e a variancia de N sao:
o

e V[N] = — ( )I
B

observando-se que V[N] > E[N], como pretendido.

Os estimadores da maxima verosimilhanga para g é f = & e para a é a solugao da

equagao
m m
1 1 il
—+...+t—]= log(1+ —
Z”k((f )= Og( %)
k:() k:O

Num qualquer Modelo de Poisson, a exposigao ao risco é incorporada através de uma
variavel designada por offset. Na verdade, é outra variavel explicativa, cujo coeficiente
iguala um. Desta forma e supondo que a funcao de ligagao escolhida ¢ a logaritmica,

obtém-se

N|X ~ Poi(exp {X B +logexpo}),
com expo a exposi¢ao ao risco.
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4.6 Modelos para o Custo dos Sinistros

Nesta sec¢ao apresentam-se algumas distribui¢coes de probabilidade para ajustar aos Cus-
tos dos Sinistros participados numa anuidade. Tendo em conta que os custos sao nao
negativos e possuem um enviesamento a direita, distribui¢ées como a Gama, Exponencial
e Inversa Gaussiana revelam-se adequadas. A distribuicao Lognormal é também uma
opc¢ao valida, mesmo nao pertencendo a Familia Exponencial. De facto, procede-se ao
ajustamento de uma Regressao Linear Multipla ao logaritmo dos Custos dos Sinistros.

A existéncia de custos muito discrepantes em relagao aos restantes pode condicionar o
ajustamento de uma distribuicao de probabilidade. Neste sentido, dividem-se os sinistros
em dois grupos, classificando-os em “Regulares” e “Grandes”. Esta distingao processa-
se pela especificagao de um valor s > 0 a partir do qual se situam os custos relativos
aos “Grandes” sinistros. A escolha de s deve atender simultaneamente a dois aspetos: o
valor deve ser elevado para representar um “Grande” sinistro e baixo para salvaguardar
a suficiéncia de observagoes para a modelagao dos custos de “Grandes” sinistros.

Seja C a variavel aleatodria indicativa do Custo dos Sinistros reportados a Seguradora
durante uma anuidade. Atendendo a divisao definida e ao Teorema da Probabilidade

Total, tem-se:

E[C|X]=E[C|X,C <s] Pr[C <s|X]+E[CIX,C >s] Pr[C >s|X], (4.16)

(a) (b) (c) (d)

sendo que (a) representa custo médio por sinistros “Regulares”, (b) a probabilidade de
ocorréncia de um sinistro “Regular”, (c) o custo médio por “Grandes” sinistros e (d)
probabilidade de ocorréncia de um “Grande” sinistro.

A distribuicao de probabilidade para os “Grandes” sinistros ¢, habitualmente, dife-
rente da dos sinistros “Regulares” e, por vezes, é dificil ajustar uma que pertenca a Fami-
lia Exponencial. Destaca-se a distribui¢ao Pareto Generalizada — Brazauskas e Kleefeld

(2009) — cuja fungao de distribuicao é dada por:

- (14gu) 0
F(x) = (resgt) T sees , (4.17)
1—exp(—%), se£=0

sendou € R, 0 > 0e & € R os parametros da distribui¢ao. Os parametros o e & precisam
de ser estimados e u corresponde ao menor valor observado.
Supondo que a variavel aleatéria G tem distribui¢ao GPD(u, 0,¢&), o valor médio e a

varidncia de G obtém-se por

o
E[G]:u+§, se & <1. (4.18)

V[G]—G—2 <§<l 4.19)
Ta-2n-er *UN7 *
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CAPITULO 4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

A distribuicao Pareto Generalizada reduz-se a distribui¢ao Exponencial, quando & = 0,
ou a distribuicao Uniforme U(u,0), quando & = —1. Para £ < 0, obtém-se a distribuicao

Pareto.

4.6.1 Modelo de Regressao Logistica

O Modelo de Regressao Logistica permite modelar a probabilidade de ocorréncia de um
evento, 7, condicionada pelos preditores.

Seja Y a variavel dependente que toma dois valores: um, se ocorrer evento, e zero,
caso contrario. A distribuigdo de probabilidade mais adequada para Y é a Bernoulli de
parametro 7

fy) =1 -m)'%, v=0,1. (4.20)

O valor médio e a variancia de Y sao:
E[Y]=m e V[Y]=n(l-n),

Utilizando a fungao de ligacao logistica para a modelagao, a probabilidade de sucesso

¢ dada pela expressao:

_pry - 11x] = _XPXB)
T(_P[Y_HX]_TM

A interpretagao do Modelo de Regressao Logistica é sugerida pelos odd ratios, OR:

PlY = 1|X]
OR= ———= = XB).
Py =ox] - OPEA)
Os odd ratios permitem comparar a probabilidade de ocorréncia de um evento entre

grupos, podendo ocorrer trés situagoes:

1. Se OR =1, a probabilidade de ocorréncia de evento num grupo € igual no grupo de

base.

2. Se OR > 1, a probabilidade de ocorréncia de evento num grupo é superior no grupo

de base.

3. Se OR < 1, a probabilidade de ocorréncia de evento num grupo ¢ inferior no grupo
de base.

No caso particular da tarifacao, a probabilidade de ocorrer um “Grande” sinistro,
representada por (d), na equagao (4.16), pode também ser estimada pelo Modelo de Re-

gressao Logistica.
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5

METODOS DE MACHINE LEARNING

O conceito de Machine Learning foi introduzido pela primeira vez em 1959 pelo americano
Arthur Samuel, um pioneiro na area da Inteligéncia Artificial. De acordo com o autor,
Machine Learning define-se como a area de estudos que capacita os computadores de
ferramentas para que estes “aprendam” sem terem de ser explicitamente programados.
De uma forma simplista e desprovida de rigor cientifico, os algoritmos de Machine
Learning permitem identificar padroes relacionados com o fenémeno em estudo num con-
junto de dados. Ou, equivalentemente, “prever” resultados de determinado fenémeno de
acordo com um conjunto de observagdes. A semelhanga dos Modelos Lineares Generaliza-
dos, os métodos de Machine Learning necessitam de trés componentes para a modelagao:
um conjunto de dados, um conjunto de variaveis e um algoritmo, sendo que o ultimo

devera ser escolhido de forma a enderecar o estudo em maos.

5.1 Etapas da Modelagao

A modelagao de um fendémeno de estudo através de métodos de Machine Learning faz-se
seguindo um conjunto de passos iterativos, designado por algoritmo. Neste, inclui-se uma
funcao de erro, definida de acordo com o tipo de modelacao que se pretende otimizar.

A divisao do conjunto de dados em treino e teste, a determinagao dos hiperparametros
e a verificacao da performance do modelo proposto pelo algoritmo sao momentos-chave no
processo de modelagao por Machine Learning. Cada uma destas fases serao seguidamente

abordadas, seguindo Boehmke e Greenwell (2019).

5.1.1 Divisao de Dados

Um modelo constroi-se sobre um conjunto de dados e pretende-se que descreva o fe-
némeno em estudo com a maior precisao possivel. No entanto, pode acontecer que o
modelo nao se comporte de igual forma com um novo conjunto de dados. A capacidade
de generalizagao de um modelo é uma das principais preocupagdes em modelacao.

De forma a antever a capacidade de generalizacao de um modelo procede-se a divisao

dos dados em dois conjuntos disjuntos tipicamente designados por treino e teste. No
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conjunto de treino sao executadas todas as atividades relacionadas com a formalizagao
do modelo, nomeadamente, a implementacao de algoritmos e o ajuste dos respetivos
hiperparametros. Por sua vez, o conjunto de teste apenas € utilizado na fase final para
afericao da capacidade de generalizagao do modelo proposto.

O conjunto de treino devera conter um maior numero de observac¢oes do que o de teste,
uma vez que as atividades de formalizacao do modelo estao nele centradas. As propor¢oes
recomendadas para a divisao dos dados sao (60%,40%), (70%, 30%) ou (80%, 20%), sendo
que o primeiro valor respeita a percentagem de dados transportada para o conjunto de
treino e o segundo para o conjunto de teste.

A separacao dos dados em dois conjuntos, de treino e de teste, pode ser efetuada
por amostragem aleatoria simples ou amostragem estratificada. A amostragem aleatdria
simples € a forma mais direta de divisao dos dados: considerando um par de percentagens,
(%treino, %teste), o conjunto de treino define-se através de uma amostra de dimensao
n x %treino e o conjunto de teste pelas observacoes remanescentes. Por outro lado, e se a
variavel resposta for do tipo continuo, a amostragem estratificada procede a segmentagao
da mesma em quantis e depois a selecao aleatdria de uma realizacao de cada quantil.

Um dos critérios para a divisao dos dados ¢ a representatividade do fenémeno em es-
tudo nos conjuntos definidos, isto é, pretende-se que em ambos os conjuntos, o fenémeno
em estudo se distribua de forma semelhante. Quando os dados sao desequilibrados, a
amostragem aleatoria simples nao assegura que o critério anteriormente enunciado seja
cumprido, colocando em causa a validade do modelo a propor. Assim, a amostragem
estratificada é preferivel a simples para dados desequilibrados, uma vez que os conjuntos
de treino e de teste por ela produzidos serao igualmente representativos do fenémeno em

estudo.

5.1.2 Meétodos de Reamostragem

Como referido na sec¢ao 5.1.1, no conjunto de treino sao incorporadas a maioria das
atividades que se relacionam com a formalizacao e o aperfeioamento do modelo, nomea-
damente a determinacao do conjunto de hiperparametros 6timos especificos do algoritmo
a aplicar. O conjunto de teste encontra-se reservado durante este processo para que se
possa perceber de que forma o modelo proposto reage a um novo conjunto de dados.

Um sendo a utilizagao do conjunto de teste para afericao da qualidade do modelo
proposto prende-se com a tardia percegao sobre a qualidade do mesmo, podendo colocar
em xeque todo o processo de treino desenvolvido. Assim, é imperativo definir estratégias
que permitam aceder a performance do modelo durante a sua fase de treino.

A avaliagao do modelo pode ser feita no conjunto de treino, escolhendo uma métrica
para aferir a mesma. No entanto, é expectavel que a performance do modelo no conjunto de
treino seja bastante satisfatoria, podendo nao espelhar os mesmos resultados no conjunto
de teste. Desta forma, os métodos de reamostragem constituem uma ferramenta de real

importancia para aferir a qualidade do modelo durante a fase de treino e antecipar a sua
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capacidade de generalizacao em novos dados. A ideia base por detras destes métodos é
a divisao do conjunto de treino em subconjuntos tais que o algoritmo é aplicado nuns e
avaliado noutros.

De entre alguns métodos de reamostragem destacam-se os métodos de Cross-Validation,
nomeadamente o de k-Fold Cross-Validation. Estes métodos caracterizam-se pela sucessiva
divisao do conjunto de treino em subconjuntos de treino e de teste e pela avaliagao da
funcao de erro em cada subconjunto de teste. Por fim, o erro global é reportado como a
meédia dos erros observados em cada subconjunto de teste.

No caso particular do método k-Fold Cross-Validation, esquematizado na figura 5.1
para o caso k = 5, o conjunto de dados é dividido em k grupos de tamanho e estrutura
semelhantes. O modelo é ajustado em k — 1 subgrupos de treino e a sua performance é
aferida no subgrupo restante através da funcao de erro. Este procedimento é repetido
k vezes alternando o subgrupo de teste em cada grupo. No final, obtém-se um vetor de
erros (&1, ¢&y,..., &) cujas componentes respeitam aos erros de cada subgrupo de teste. A
média dos erros observados permite quantificar o erro que se espera observar num novo

conjunto de dados.

# Fold 1
performance

- Fold 2
performance

- Fold3 Averaged
performance performance
- Fold 4
performance
» Fold5
performance

44333

Figura 5.1: Esquema de 5-Fold Cross-Validation.

O reduzido nimero de observagoes ¢ também uma razao valida para adotar este tipo
de estratégia, uma vez que as estimativas de erro serdo mais precisas implicando uma

nogao mais exata sobre a qualidade do modelo ajustado.

5.1.3 Hiperparametros

A diferenca entre os parametros e os hiperparametros de um modelo reside no momento
em que ambos sao definidos, isto é, os primeiros resultam do ajustamento do modelo e os
segundos sao especificados antes do ajustamento, ditando a forma como o modelo deve
ser ajustado. Nem todos os algoritmos de Machine Learning possuem hiperparametros,
mas existindo alguns que os tém coloca-se o desafio de determinar a combinag¢ao 6tima de
hiperparametros que se reflita numa boa performance do modelo ajustado e interpretacao

do problema.
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As Pesquisas de Grelha Cartesiana e Aleatodria sao as estratégias mais comuns para
determinar a combinagao 6tima de hiperparametros. A Pesquisa de Grelha Cartesiana
pressupoe a definicao de multiplas combinacoes de hiperparametros para posterior ajus-
tamento. No entanto, o numero de hiperparametros aumenta com a complexidade do
algoritmo a aplicar e esta abordagem pode tornar-se ineficiente em termos computacio-
nais. Por outro lado, uma Pesquisa de Grelha Aleatoria, seleciona aleatoriamente valores
para os hiperparametros dentro de uma gama de possiveis valores para os mesmos.

As pesquisas mencionadas revelam-se pouco eficientes e demoradas, uma vez que é
necessario testar todas as combinagoes de hiperparametros para se escolher a 6tima. Kuhn
(2014) apresenta um novo conceito de otimizacao de hiperparametros: a Reamostragem
Adaptativa. Nesta, apenas se consideram as combinac¢oes de hiperparametros que indu-
zam uma melhoria significativa na performance do modelo. Algoritmos complexos e com
inmeros hiperparametros a otimizar beneficiam deste tipo de abordagem, na medida
em que o tempo computacional despendido vé-se reduzido.

O Algoritmo 1 refere-se a determinacao do erro de validagao de cada combinacao
de hiperparametros numa grelha por 5-Fold Cross-Validation. A combinacao 6tima de

hiperparametros corresponde aquela com menor erro de validagao.

Algoritmo 1: Esquema de 5-Fold Cross-Validation.

Input: Grelha de Pesquisa (tuneGrid).

Dividir o conjunto de treino, D, em 5 subconjuntos (Dy,..., Ds) por reamostragem
estratificada;

foreach combinagdo de hiperpardmetros em tuneGrid do
fork=1,...,5do

ajustar o modelo fx no conjunto D \ Dy;
avaliar a performance do modelo em Dy pela funcgao de erro &(-,-);
cv_comby — ZL(v;, fr(x;));

: 1y5 :
valid_comb; <~ 5}"7_; cv_comb;

Output: Erro de Valida¢ao de cada Combinagao de Hiperparametros na Rede de
Pesquisa (tuneGrid).

5.1.4 Compromisso Viés - Variancia

Os conceitos de viés e de variancia estao ligados aos erros das estimativas obtidas pelo
modelo ajustado. O viés define-se como o erro que advém de estimar incorretamente o
fenémeno em estudo e permite perceber se o modelo capta a estrutura subjacente aos
dados. Por sua vez, a variancia diz respeito a variabilidade das estimativas obtidas, ou
seja, mede a volatilidade das estimativas aquando da mudanca do conjunto de treino.
Sendo v, o valor observado do fenémeno de estudo e f(xg) a estimativa obtida para

um determinado valor x, pelo modelo ajustado, o erro quadratico médio (esperado) pode
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decompor-se em

E[yo - f (x0)]* = V[f (xo)] + Viés[f (x0)]* + V[e], (5.1)

com ¢ representativo do erro, James, Witten, Hastie e Tibshirani (2013).

As quantidades apresentadas no lado direito da equagao (5.1) sao estritamente po-
sitivas e, por isso, a minimizacao do erro quadratico médio implica a minimizac¢ao do
viés e da variancia. No entanto, a minimizagao conjunta dos dois conceitos nem sempre é
possivel, sendo necessario estabelecer um compromisso entre ambos para que o modelo
ajustado nao apresente resultados absolutamente discrepantes quando sujeito a um novo

conjunto de dados.

5.2 Arvores de Regressao

As Arvores de Decisao sao um algoritmo de Machine Learning bastante apelativo uma vez
que permitem modelar uma série de problemas, sejam eles de Regressao ou de Classifica-
¢ao. O modelo produzido é de facil analise, sendo necessario seguir os ramos da arvores
respondendo a simples questdes de “Sim” ou “Nao”.

Seguem-se os detalhes tedricos desta metodologia, de acordo com James et al. (2013).

5.2.1 Nogoes Basicas

As Arvores de Decisao segmentam um conjunto de dados em subgrupos homogéneos de
acordo com determinadas regras. O algoritmo CART, Classification And Regression Trees,
introduzido por Breiman et al. (1984) permite construir Arvores de Decisio.
Considere-se um conjunto de dados composto por p preditores, X € RP, e por uma
variavel de interesse Y de tal forma que (y;,x;),i € {1,2,...,n}, sintetiza as n observagoes
de (Y, X). Sem perda de generalidade, denote-se o espaco dos preditores por R.
De uma forma geral, as Arvores de Decisao particionam o espago dos preditores em ]

regides que satisfazem
vq,tE{l,Z,...J},qit : Rq N Rt =g, R= R] @) R2 U...u R]. (52)

A estimativa de uma nova observagao x obtém-se da equacao (5.3). A arvore estima o

valor ﬁR]_ para observagoes que partilhem a regiao R]-,j el{l,2,...,.]}

J
fx)=) Prl(xeR)) (5.3)
j=1
Sendo computacionalmente impossivel considerar toda e qualquer parti¢cao de R, o
algoritmo CART opera segundo uma heuristica de Greedy denominada Parti¢ao Recursiva
Binaria. A cada passo iterativo, determina-se a melhor parti¢ao do espaco dos preditores,

sendo incerto que a Arvore de Decisao reportada seja 6tima em termos globais.
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5.2.2 Construcio de uma Arvore de Regressio

No contexto de um problema de regressao, o algoritmo de CART inicia-se com a escolha de
um preditor X,,v €{1,2,...,p}, e de um ponto de corte s tais que o espago dos preditores

R se obtém da uniao das regides R; e R, definidas por
Ri(v,s) ={R|X, <s} e Ry(v,s)={R|X, >s}. (5.4)

As observagoes presentes nas regioes Ry e R, satisfazem as condic¢oes X, <se X, >,
respetivamente.
O preditor e o ponto de corte sao escolhidos pela maior reducao provocada na fungao

de erro, £(-,-). Assim, pretende-se determinar os indices v e s que minimizem a expressao

(5.5).
Z LY Ir,) + Z L(Yi, IR, )- (5.5)

i:x;€R{(v,s) i:x;€R,(v,s)

O algoritmo prossegue com a particao das regioes Ry e/ou R, até que um critério de
paragem seja atingido. Este critério controla o tamanho da arvore e pode definir-se como
o numero minimo de observagdes num noé terminal ou como o tamanho maximo que a
arvore pode tomar, por exemplo.

Os preditores do tipo categdrico sao tratados da mesma forma que os continuos, apos

a conversao das suas categorias no valor médio da variavel resposta.

5.2.3 Cost-Complexity Pruning

O critério de paragem regula o crescimento da arvore podendo conduzir ao sobreajus-
tamento ou ao subajustamento dos dados, se definido de forma inapropriada. Arvores
complexas sao suscetiveis de sobreajustamento dos dados conduzindo a um modelo de
fraca performance quando exposto a um novo conjunto de dados. Por outro lado, a pre-
coce paragem do processo de divisao do espago dos preditores implica que a estrutura
subjacente aos dados nao seja captada, resultando em subajustamento.

O compromisso viés-variancia referido na sec¢ao 5.1.4 deve ser considerado durante
o processo de construcio de um modelo por Arvores de Regressao. Uma arvore mais
(menos) complexa possui um viés baixo (alto), mas variancia elevada (baixa).

Estabelecer o tamanho da arvore a priori pode ser algo redutor e, por isso, opta-se
por uma abordagem mais robusta designada por Cost-Complexity Pruning. Esta consiste
na construcao de uma arvore complexa, Ty, e com base na defini¢ao de um parametro
de complexidade cp obter uma sequéncia de sub-arvores indexadas pelo mesmo. Cada

sub-arvore T é construida sob a perspetiva de minimizacao da expressao (5.6).

IT|

Z Z (i, 9r,,) +cp-IT], (5.6)

m=1 ix;eR,,

sendo |T| o naumero de nds terminais da sub-arvore T.
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5.2. ARVORES DE REGRESSAO

Quanto maior for o valor de cp, mais penalizador sera o termo cp - |T| e, consequente-
mente, menor sera a arvore. O valor do hiperparametro cp deve ser determinado através

de um método de reamostragem como Cross-Validation, por exemplo.

5.2.4 Funcoes de Erro

Os algoritmos de Machine Learning pressupoem a definicao de uma funcao de erro a mi-
nimizar durante a fase de treino do modelo. Habitualmente, em problemas de regressao,

essa funcao de erro é o Erro Quadratico:

L (i f (%)) o< {yi = f (xi)), (5.7)

sendo p; o valor observado da variavel resposta e f(x;) o valor estimado pelo modelo para
X;.

Henckaerts et al. (2020), demonstraram que a utilizacao do Erro Quadratico como
funcao de erro é adequada quando se trata de uma distribui¢ao continua e simétrica em
torno da sua média e com variancia constante. Perante dados desequilibrados e com uma
assimetria positiva, caracteristicos do Numero e do Custos de Sinistros, respetivamente,
os autores sugerem a utilizacao da fun¢ao desvio como fung¢ao de erro para efeitos de
modelacao.

A funcao desvio define-se como o quociente entre a funcao de verosimilhanca do
modelo ajustado, L(f(x)), e a fungao de verosimilhanga do modelo saturado, L(p), isto ¢,

L(f(x))

D(y, f(x)) =-2log L) =-2logL(f(x))+2logL(p). (5.8)

Tipicamente, observa-se que o Numero de Sinistros segue uma distribui¢ao de Poisson,

motivando a adog¢ado da funcao desvio da Poisson como funcao de erro.

" v; : fxp
DPoisson(y'f(x)) = 210g ]_[exp(_}’i)ﬁ - 210g I_IEXP(—f(xi))

i=1 i=1 yi
=2;[yilog(j%)—<yi—f<xi>>].

A exposicao ao risco, expo;, € incorporada substituindo f(x;) por expo; - f(x;) na ex-
pressao (5.9). A estimativa da Frequéncia de Sinistralidade obtém-se de (5.3) fazendo
o = DN {i:x; €R;) (5.10)
P ==——, L={i:x;eR}, :
iT T expo; TS
com N; o Numero de Sinistros da apolice i e expo; a respetiva exposi¢ao ao risco.
Segundo Therneau, Atkinson et al. (1997) e atendendo a possibilidade da existéncia
de nds terminais sem eventos, introduz-se um termo a expressao (5.10) que previne a

divisao por zero na funcao desvio, Dpyjss0,,- Assumindo que os eventos existentes num no
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terminal seguem uma distribui¢do Gama(p, o), o parametro y define-se como y/o. Assim,

a estimativa para a Frequéncia de Sinistralidade reescreve-se da seguinte forma:

Ot Riey N I={i R;) (5.11)
= , =X € Ky, .
B+ Lier, expo; / S

A

YR,
2R = /D
sendoa =y "ef=a/jg.
Da mesma forma, a fun¢ao desvio da Gama é uma alternativa ao Erro Quadratico para

modelar o Custo dos Sinistros, definindo-se como:

n

Dgama(y, f (%)) = Zlog[l_[ ﬁ (“y_%) exp(‘%)‘
i=1 7! 1 i

1 [ap )\’ ay;
‘ZIOg[]_[yiHa)(f(xi)) e"p(‘ﬂxn)l 512

i=1

o [vi—flx) yi
‘22“[ 7l log(fm))]'

i=1

A estimativa para o Custo dos Sinistros numa arvore de regressao corresponde a média

dos custos observados num determinado né terminal:

A 1 ,
yRJ,:”—jIZCi, I]‘:{leiER]'}, (513)

IEI]-

com C; o custo com a apolice i.

5.3 Interpretacao do Modelo

Apesar do modelo produzido por Arvores de Decisio ser de facil interpretagao, apresentam-
se duas medidas que complementam o modelo na medida em que permitem discernir

sobre os modelos obtidos, seguindo Friedman, Hastie, Tibshirani et al. (2001).

5.3.1 Importancia Relativa dos Preditores

Naturalmente, existem preditores que exercem uma maior influéncia sobre a variavel
resposta do que outros. Nos MLG, a selecao dos preditores mais significativos faz-se
de acordo com a relevancia estatistica de um determinado parametro para o modelo.
Infelizmente, nao é possivel transpor a mesma estratégia para os algoritmos de Machine
Learning, particularmente para as Arvores de Decisao.

Neste sentido, introduz-se o conceito de Importancia Relativa de um Preditor que se
mede pela reducao provocada na funcao de erro. Ou seja, a importancia de um preditor
x;, 1€{1,2,...,p}, no modelo f define-se como a soma de melhorias induzidas na fungao
de erro quando esta é escolhida para dividir o espago dos preditores:

J-1
L(f) =) 1(w(j) = )AD);. (5.14)

=1
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A soma é efetuada nos J — 1 nds terminais da arvore, mas apenas sao considerados
aqueles em que a variavel x; € implicada. O termo (A¥);, representa a diferenca de valor
observado na funcao de erro antes e depois da divisao j, j € {1,2,...,] — 1}, ser efetuada.

Eventualmente, os valores obtidos podem ser normalizados para que somem 100%.

5.3.2 Graficos de Dependéncias Parciais

Outro complemento interessante para acompanhar o modelo é a relagao existente entre
determinados preditores e a variavel resposta. Os Graficos de Dependéncias Parciais
permitem estabelecer tal relagao.

Considerando um subconjunto de preditores, X5, S C {1,2,...,p}, e o subconjunto com-
plementar C ={1,2,...,p}\ S, as dependéncias parciais de f com respeito aos preditores
X definem-se como

fxs(xs) =Ex [f(Xs, Xc)]. (5.15)

As fungoes de dependéncias parciais podem ser estimadas por
1 n
fxs(xs) = - ;f(xs’xic)’ (5.16)
1=

sendo, {x1¢c,X2¢c,---,X,c} as observagoes de X.

Como se pode verificar, os Modelos Lineares Generalizados sao uma ferramenta que
se caracteriza por uma forte componente estatistica, transpondo resultados tedricos para
a modelacio. Ao invés, as Arvores de Regressao retiram o maior proveito do conjunto de

dados, utilizando uma medida de erro para modelar o fendmeno em estudo.
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6

APLICACAO

O presente capitulo destina-se a aplicagao das metodologias enunciadas nos capitulos
precedentes (4 e 5) para a constru¢ao de uma tarifa automoével. Os dados utilizados
respeitam a carteira da Linha de Negocios Automovel e foram disponibilizados pela

Seguradora T, nome ficticio por motivos de confidencialidade.

6.1 Descricao da Carteira Automovel

A carteira automovel de Responsabilidade Civil da Seguradora T possui 50 000 apdlices
distintas com informacoes relativas as variaveis descritas na tabela 6.1 e aos fatores de
risco apresentados na tabela A.1, em anexo. As variaveis nclaims e cost representam as
variaveis resposta para efeitos de modelagao. Os valores dos fatores de risco sao recolhidos

aquando da subscricao do contrato de seguro e permitem tracar o perfil de risco do

segurado.
Tabela 6.1: Descricao das Variaveis.
Variavel Descrigao
nclaims Numero de sinistros reportados.
exposition Fracao do ano correspondente a exposigao ao risco de cada apolice.
cost Indemnizacao originada pela ocorréncia de sinistro, em euros.

A figura 6.1 contém a representacgao grafica das variaveis presentes na tabela 6.1.
Observa-se que a maioria das apdlices (95.02%) nao reporta sinistros durante o periodo
subscrito e uma pequena por¢ao das mesmas reporta um (4.63%) ou mais sinistros
(0.35%). Quanto a exposicao verifica-se que a maioria dos segurados (75.21%) esta ha
menos de uma anuidade na Seguradora T. Os custos dos sinistros foram truncados para
melhor interpretacao do grafico, evidenciando-se uma assimetria positiva.

Por sua vez, a figura 6.2 apresenta uma visao geral dos fatores de risco. Todos os
fatores de risco sao do tipo categdrico, a excecao de agedriver, agevehicle e bonus.

No que respeita aos fatores de risco do tipo categdrico, observa-se que a maioria

dos segurados em carteira habitam nas zonas de residéncia C (28.21%), D (22.32%) e E
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Figura 6.1: Distribui¢ées Empiricas de nclaims, exposition e cost.

(20.26%). Dos doze niveis possiveis para a classificacdo da poténcia do veiculo, os niveis
6 (21.96%) e 7 (21.21%) sdao os mais comuns. As marcas 1 (24.04%), 2 (23.36%) e 12
(24.65%) sao caracteristica da maioria das apolices. Finalmente, verifica-se um equilibrio
entre as proporc¢oes de apdlices que possuem um veiculo com combustivel Gasolina (E)
(51.17%) e as que possuem um veiculo com combustivel Diesel (D) (48.83%).

Por outro lado e para os fatores de risco do tipo continuo, observa-se uma predomi-
nancia de apdlices cuja idade do veiculo seguro € inferior ou igual a 15 anos (92.44%). A
idade dos segurados varia, essencialmente, entre os 25 e os 60 anos (80.51%). A propor¢ao
de apolices nas classes de desconto de um Sistema de Bonus Malus supera aquelas que
se situam numa classe de agravamento, observando-se uma concentragao das mesmas
na classe com 50% de desconto (56.67%). Apesar do fator de risco bonus ser, muitas
vezes, excluido da tarifagao a priori, este fornece informacao sobre os segurados em car-
teira. Desejavelmente, pretende-se que exista um equilibrio entre os riscos menos e mais

gravosos.

6.2 Categorizacao dos Fatores de Risco agedriver e agevehicle

A segmentacao da carteira em subgrupos de risco homogéneos constitui um dos principais
desafios aquando da elaboracao de uma estrutura tarifaria. A tipologia dos fatores de risco
a inserir num modelo é determinante quanto a diferenciagao de tais subgrupos.

A insercao dos fatores de risco agedriver e agevehicle como continuos num MLG
pode revelar-se desajustada na medida em que os prémios estimados nao transparecerao
o real risco de sinistralidade que diferentes idades de segurados e de veiculos seguros re-
presentam para a Seguradora. Assim, é frequente proceder-se a categorizacao dos fatores

mencionados previamente a sua incorporagao num MLG.
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Figura 6.2: Distribuicoes Empiricas dos Fatores de Risco zone, power, agevehicle,
agedriver, brand, fuel e bonus.

Uma possivel abordagem para a defini¢ao dos niveis tarifarios de cada fator de risco
continuo passa por considerar a divisao dos seus valores em intervalos de amplitudes
semelhantes. No entanto, esta abordagem suscita questdes relacionadas com o numero de
intervalos a considerar e, posteriormente, com a necessidade de justificar se tais intervalos
sao suficientemente distintos entre si e se existe homogeneidade em cada escaldo, em

termos de risco de sinistralidade.

Desta forma, propde-se uma abordagem alternativa a anterior que permite determinar
os niveis tarifarios recorrendo a Arvores de Regressao de Poisson. Para tal, definiu-se o
conjunto de treino com 80% das observacoes por amostragem estratificada. As tabelas
6.2 e 6.3 demonstram que ambos os conjuntos de treino e de teste apresentam a mesma

distribuicao do Numero de Sinistros, como pretendido.

Tabela 6.2: Propor¢ao do Numero de Sinistros no Conjunto de Treino.

N=n 0 1 2 3 4 16

0.95108 0.04548 0.00315 0.00025 0.00002 0.00002

Proporcao

Tabela 6.3: Propor¢ao do Numero de Sinistros no Conjunto de Teste.

N=n 0 1 2 3 4

0.9467 0.0494 0.0036 0.0002 0.0001

Proporcao
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De seguida, procedeu-se a otimizag¢ao da Arvore de Regressao considerando uma Rede
Cartesiana contendo possiveis valores de hiperparametros caracteristicos desta metodo-

logia, ilustrados na tabela 6.4.

Tabela 6.4: Rede Cartesiana - Arvore de Regressao de Poisson.

cpef(1.0x1072,1.1x1074,...,9.91 x 1073}
yef{273,272,271,20)

A combinagao 6tima de hiperparametros foi determinada recorrendo ao método de
5-fold Cross-Validation e corresponde aquela com o menor valor da funcao de erro. A
tabela 6.5 evidencia o equilibrio existente entre os subconjuntos utilizados em 5-fold
Cross-Validation. De facto, a Frequéncia de Sinistralidade é semelhante em cada um dos

subconjuntos Dy a Ds.

Tabela 6.5: Frequéncia de Sinistralidade em cada Subconjunto do Conjunto de Treino.

D, D, D, D, D5
Y N;/Y expo; 0.1015185 0.0997074 0.09840521 0.1020947 0.1006079

Além da Rede Cartesiana, estipulou-se um critério de paragem que permite assegurar
a representatividade dos subgrupos produzidos pela arvore final: cada n6 terminal devera

conter pelo menos 5% das apdlices presentes no conjunto de treino.

6.2.1 Fator de Risco agedriver

Considerando apenas o preditor agedriver para a aplicagcao da Arvore de Regressao e a

Rede Cartesiana definida (6.4), a combinacao 6tima de hiperparametros
cp=61x10"% y=1

conduz aos niveis tarifarios [18,26), [26,54) e [54,101).

A figura 6.3 esquematiza a Arvore de Regressao obtida e as frequéncias empiricas
determinadas para cada segurado em carteira. A figura 6.3a confirma as suspeitas de que
o nivel tarifario [18,26) é o mais propicio a sinistralidade, com a Frequéncia de Sinistra-
lidade estimada mais elevada. De facto, pela figura 6.3b observa-se que as frequéncias
empiricas de tal nivel se encontram muito acima da frequéncia média de sinistralidade.

No conjunto de teste, que contém 20% do total das observacdes, a Arvore de Regressao
gera um erro de 0.3264, nao muito distinto do valor obtido para a combinagao 6tima,
0.3115. Sendo que a fungao desvio mede o desvio entre os valores observados e estimados,

considera-se que o erro obtido é aceitavel e, por isso, as categorias definidas sao plausiveis.
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(a) Arvore de Regressio. (b) Categorias obtidas pela Arvore.

Figura 6.3: Representagdo Grafica da Arvore e das Categorias obtidas para o Fator de
Risco agedriver.
6.2.2 Fator de Risco agevehicle

Desta vez, considerando apenas o preditor agevehicle para a aplicacdo da Arvore de

Regressao e a Rede Cartesiana definida (6.4), a combinacao 6tima de hiperparametros
cp=31x10"% =273

codifica o fator em causa nos niveis tarifarios [0,4), [4,8), [8,15) e [15,101).

A figura 6.4 esquematiza a Arvore de Regressao obtida e as frequéncias empiricas de-
terminadas para cada idade de veiculo seguro. Pela Arvore de Regressao (6.4a), verifica-se
que os veiculos com idades compreendidas entre os 4 e os 8 anos apresentam a Frequéncia

de Sinistralidade mais elevada, comprovando-se tal facto pela figura 6.4b.
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(a) Arvore de Regressio. (b) Categorias obtidas pela Arvore.

Figura 6.4: Representacio Grafica da Arvore e das Categorias obtidas para o Fator de
Risco agevehicle.

Quando aplicada ao conjunto de teste, a Arvore de Regressdo obtida produz um erro
de 0.3289, semelhante ao obtido para a combinagao 6tima determinada, com um valor
de 0.3126. Mais uma vez, este valor é indicativo de um modelo razoavel, tornando niveis

tarifarios estabelecidos satisfatorios.
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As categorias que codificam os fatores de risco agedriver e agevehicle serdo poste-
riormente utilizadas para a construgao de modelos para a Frequéncia de Sinistralidade e

para a Severidade dos Sinistros, através de Modelos Lineares Generalizados.

6.3 Analise Exploratoria

Os graficos das figuras 6.5 a 6.10 contemplam a Frequéncia de Sinistralidade e o Custo
Meédio empiricos para cada nivel tarifario dos fatores de risco, bem como os intervalos de

confianga construidos com recurso ao Teorema do Limite Central.

As barras azuis representam a exposigao ao risco, a vermelho encontram-se represen-

tadas as frequéncias de sinistralidade empiricas e a verde os custos médios empiricos.

Analises preliminares deste tipo permitem percecionar as diferencgas existentes entre
os niveis tarifarios relativamente a Frequéncia de Sinistralidade e ao Custo Médio empiri-
cos. Como nivel de referéncia considerou-se a Frequéncia de Sinistralidade Global (linha
horizontal tracejada, a vermelho) e o Custo Médio Global (linha horizontal tracejada, a

verde) da carteira cujos valores sao, 0.1021 e 1 715.51 €, respetivamente.

Fator de Risco: agedriver

A faixa etaria [18,26) é a faixa mais propicia a sinistralidade, pois apresenta a maior
Frequéncia de Sinistralidade, cerca de 0.1853. De notar que ¢é a faixa etaria que possui

menos apdlices, justificando a maior amplitude do intervalo de confianca.

No que respeita ao Custo dos Sinistros, o padrao mantém-se: a faixa etaria [18,26)

originou os custos médios mais elevados (1 945.21 €).
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Figura 6.5: Frequéncia e Severidade de Sinistralidade Empiricas pelo Fator de Risco age-
driver.
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Fator de Risco: agevehicle

O numero de unidades expostas ao risco é semelhante em todos os niveis tarifarios, a
excec¢ao do nivel [15,101). Tomando como referéncia a Frequéncia Global da carteira,
observa-se que os niveis [4,8) e [8,15) sao os que apresentam a maior Frequéncia de
Sinistralidade.

Em média, observa-se que os custos com sinistros sao mais elevados no nivel tarifario
[0,4), cerca de 1 874.11 €, e mais baixos no nivel [15,101), cerca de 1 460.29 €. Por outro
lado, os niveis [4,8) e [8,15) apresentam um custo médio por sinistro semelhante ao Custo
Médio Global.

1
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T
0.11

Avergae Cost
1200 1400 1600 1800 2000 2200

Annual Clairh
T
0.09

[0,4) [4,8) [8,15) [15,101)

Figura 6.6: Frequéncia e Severidade de Sinistralidade Empiricas pelo Fator de Risco age-
vehicle.

Fator de Risco: zone

As zonas de residéncia menos populosas - A, B, C - detém a Frequéncia de Sinistralidade
mais baixa, enquanto que as restantes se encontram acima da média global.

Por outro lado, os custos mais elevados com sinistros foram registados nas zonas D,
cercade 1 844.31€, e E, cercade 1 881.85<€, e os mais baixos correspondem a segurados

residentes na zona F, cerca de 1 324.69€.

Fator de Risco: power

De uma forma geral, tanto a Frequéncia de Sinistralidade como o Custo Médio por Sinistro
apresentam um comportamento semelhante em todos os niveis tarifarios, sendo que os

seus valores oscilam em torno dos valores globais.

Fator de Risco: brand

A semelhanca do que se constatou no fator de risco power, verifica-se que a Frequéncia

de Sinistralidade e o Custo Médio por sinistro nao distam bruscamente entre os niveis
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Figura 6.7: Frequéncia e Severidade de Sinistralidade Empiricas pelo Fator de Risco zone.
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Figura 6.8: Frequéncia e Severidade de Sinistralidade Empiricas pelo Fator de Risco power.

tarifarios do fator brand. As Frequéncias de Sinistralidade mais elevadas registam-se em
veiculos com as marcas 10 (0.1317), 11 (0.1314) e 13 (0.1285) e o Custo Médio mais alto
ocorreu na marca 11 (2 738.48 €).

Fator de Risco: fuel

O tipo de combustivel Diesel (D) supera o tipo Gasolina (E) em termos de Frequéncia de
Sinistralidade e de Custo Médio por Sinistro, com valores superiores as respetivas médias

globais.
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Figura 6.9: Frequéncia e Severidade de Sinistralidade Empiricas pelo Fator de Risco brand.
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Figura 6.10: Frequéncia e Severidade de Sinistralidade Empiricas pelo Fator de Risco
fuel.

6.4 Modelos Lineares Generalizados

A aplicagao de Modelos Lineares Generalizados para modelacao da Frequéncia de Sinis-
tralidade e da Severidade dos Sinistros requer o ajustamento prévio de distribui¢oes de
probabilidade ao Numero dos Sinistros e aos seus Custos.

Para efeitos de modelacao das variaveis de interesse, definiu-se um Segurado Padrao
com os niveis tarifarios que apresentam a maior exposi¢ao ao risco. A luz da analise feita
na secg¢ao 6.3, considerou-se um individuo na faixa etaria [26, 54) anos, que habita na zona
C e cujo veiculo seguro se caracteriza por ter idade no intervalo [8,15) anos, poténcia 6,
marca 1 (Renault, Nissan) e combustivel Gasolina (E).

O aperfeicoamento dos modelos foi regido por dois critérios:

i) Niveis tarifarios que apresentem um p-valor igual ou superior a 0.05 devem ser
agregados ao nivel base.

ii) Niveis tarifarios (de um mesmo fator tarifario) cujas estimativas difiram, em valor
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6.4. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

absoluto, até 0.05, devem ser testados com vista a sua jungao. Se se observar um p-valor

igual ou superior a 0.05, deve proceder-se a sua agregacao.

A fungao de ligacao escolhida para a modelagao foi a logaritmica, uma vez que se

pretende obter uma Tarifa Multiplicativa.

6.4.1 Modelacao da Frequéncia de Sinistralidade

Seja N; a variavel aleatdria que representa o Numero de Sinistros participados pela apdlice
i e expo; a exposicao ao risco da mesma apolice, i € {1,2,...,n}.

Inicialmente, fez-se o ajuste de uma distribuigao de probabilidade ao Nimero de
Sinistros, necessario para modelar o fenémeno da Frequéncia de Sinistralidade. Para tal

consideraram-se os Modelos de Poisson Homogéneo e Misto.

Os Dados

A tabela 6.6 apresenta a distribuicao observada do Numero de Sinistros da carteira de

Responsabilidade Civil automével da Seguradora T. !

Tabela 6.6: Distribui¢cao Observada do Numero de Sinistros

Numero de Sinistros Numero de Apodlices

0 47 510
1 2313
2 162
3 12
4 2
16 1
Total 50 000

Da analise da tabela 6.6, verifica-se que a média observada para o nimero de sinistros
€ 0.05394 e a variancia é 0.06423. Sendo que estes valores sao distintos, pode suspeitar-se
que os dados nao seguirao uma distribuicao de Poisson.

A ocorréncia de 16 sinistros numa s6 anuidade é um fenémeno extremo que pode
enviesar os testes de ajustamento realizados. Assim, a apdlice que continha esse numero
de sinistros foi removida, prosseguindo-se o ajustamento da distribuicao de probabilidade

com os dados remanescentes.

O Ajustamento

Para o Modelo de Poisson Simples, a estimativa da maxima verosimilhanca obtida para o
parametro A foi A = 0.05362107.

LA possibilidade de existirem sinistros nao reportados a Seguradora foi descartada.
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Pelo teste do Chi-Quadrado de Pearson? (tabela 6.7) verificou-se que o valor observado

para a estatistica de teste x? foi x2..=184.7286.

obs

Tabela 6.7: Numero de Sinistros Observados e Ajustados - Modelo de Poisson Simples.

k ng Pk npg

0 47 510 0.947791183 47 388.6113
1 2313 0.050821580  2541.0282

>2 176 0.001387238 69.3605
Total 49999 1.00000 49 999
Como ngs > )(%;0.95 =5.991465, rejeita-se a hipotese de que os dados sejam proveni-

entes de uma distribui¢ao de Poisson, confirmando-se a heterogeneidade dos riscos em
carteira.

Neste sentido, testou-se 0 Modelo de Poisson Misto com a Gama como distribui¢ao de
estrutura, isto é, o Modelo Poisson-Gama. As estimativas da maxima verosimilhancga para
os parametros da distribuicao Binomial Negativa sao 71 = 0.5202953 e p = 0.906569.

Da aplicacao do teste do Chi-Quadrado de Pearson obtiveram-se os resultados apre-

sentados na tabela 6.8.

Tabela 6.8: Numero de Sinistros Observados e Ajustados - Modelo da Binomial Negativa.

k ny Pk npi

0 47 510 0.9502455816 47 511.32884
1
2

2313 0.0461930846 2 309.60804
162 0.0032806970 164.03157
>3 14 0.0002806367 14.03156

Total 49 999 1.00000 49 999

O valor observado para a estatistica de teste x? foi ngs =0.030251.

2

Como x7,.

< X395 = 7.814728, ndo se rejeita a hipétese de que os dados sejam
provenientes de uma distribui¢ao Binomial Negativa.
Desta forma, pode concluir-se que o Numero de Sinistros da carteira segue um Modelo

de Poisson-Gama.

O Modelo

Determinada a distribui¢ao de probabilidade para o Numero de Sinistros, seguiu-se a
modelacao da Frequéncia de Sinistralidade, incluindo a exposi¢ao ao risco como offset no

modelo. O modelo obtido encontra-se resumido na tabela 6.9.

)2
2Sob %, a estatistica de teste é y? = 2210 (nkn;lf") 2 X%z—p' sendo m o nimero de classes e p o nimero

de parametros da distribui¢ao em teste.
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Tabela 6.9: Estimativas dos Parametros - Modelo da Frequéncia de Sinistralidade.

Estimate Std. Error z-value p-value
(Intercept) -2.42251  0.05192 -46.655 <2x107'®
zone A + B -0.16562  0.05790 -2.860 4.23x10793
zone D 0.26262  0.05700 4608 4.07x1079
zone E+F 0.41122  0.05665 7.259 3.90x107!3
fuel D 0.16538 0.04153 3.983 6.82x107%°
brand 12 -0.22680  0.05623  -4.033 5.50x107%°
ageph [18,26) 0.57052  0.07802 7.312 2.63x107!3
ageph [54,101)  -0.19692  0.04714 -4.177 2.95x107%
agecar [4,8) 0.14843  0.04698  3.160 1.58x10793

agecar [15,101) -0.18499  0.07093  -2.608 9.10x10793

Os fatores mais influentes sobre o fendmeno da Frequéncia de Sinistralidade sao a
zona de residéncia e idade do segurado, o combustivel, a marca e a idade do veiculo.
De acordo com este modelo, o perfil de menor risco corresponde a um segurado com
idade no intervalo [54,101) que habita nas zonas A ou B e possui um veiculo com idade
no intervalo [15,101), de marca 12 (Japoneses e Coreanos) e combustivel Gasolina (E).
Ao invés, o segurado com maior propensao a sinistralidade respeita a um individuo de
idade no intervalo [18,26) que habita nas zonas E ou F e possui um veiculo com idade no
intervalo [4, 8), de marca 1 (Renault e Nissan) e combustivel D (Diesel).

De notar que os niveis tarifarios em falta, que se referem as restantes marcas, exercem
0 mesmo impacto sobre a Frequéncia de Sinistralidade que a marca 1.

A tabela 6.10 apresenta as Frequéncias de Sinistralidade estimadas pelo modelo para
o Segurado Padrao e para os perfis de menor e maior risco, considerando uma anuidade

como periodo de exposicao ao risco.

Tabela 6.10: Frequéncia de Sinistralidade Estimada.

Segurado Perfil de Perfil de
Padrao Menor Risco Maior Risco

E[N] 0.08869873 0.0408914 0.324017

A tabela 6.11 demonstra que o aperfeicoamento do modelo saturado, com a sele¢ao dos
niveis tarifarios mais impactantes e a juncao dos que possuiam estimativas semelhantes,

melhorou os valores da fun¢ao desvio e dos critérios de informagao AIC e BIC.

Tabela 6.11: Qualidade do Ajustamento - Modelo da Frequéncia de Sinistralidade.

Funcao Desvio AIC BIC
Modelo Saturado 12 657.86 20508.64 20 808.52
Modelo Ajustado 12 649.12 20488.81 20585.83
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Por outro lado e analisando a figura 6.11, verifica-se que os residuos do desvio se
situam em torno do valor zero e nao possuem uma particular distribui¢ao, indiciando um

bom ajustamento por parte do modelo.

20000+

deviance residuals
frequency

10000+

(a) Grafico de Dispersao dos Residuos de Desvio. (b) Histograma dos Residuos do Desvio.

Figura 6.11: Residuos do Desvio para o Modelo da Frequéncia de Sinistralidade.

6.4.2 Modelacao da Severidade dos Sinistros

Seja C; a variavel aleatéria que representa o Custo da indemnizagao i,i€{l1,2,...,n}.
Dada a necessidade de repartir os Custos dos Sinistros em dois conjuntos, apresentam-
se os resultados do ajustamento de distribuigao aos custos dos sinistros “Regulares” e aos

custos dos “Grandes” sinistros, bem como os respetivos modelos.

Os Dados

Foram 1924 os sinistros que originaram indemnizagao. As indemnizagdes possuem uma
variabilidade acentuada, evidenciada na figura 6.12. Os valores encontram-se situados
entre 0.01€3 e 75 000.00€. A média dos custos é 1 715.51€ e o desvio padrio é 3
449.71 €, verificando-se que o desvio padrao é cerca de duas vezes superior a média.

Posto isto, os custos dos sinistros foram divididos em dois grupos pela imposicao de
um limite, s > 0. Este foi definido de tal forma que 96% das indemnizag¢oes surgem como
sinistros ditos “Regulares” e as restantes como “Grandes” sinistros. Por conseguinte, das
1924 indemnizagdes geradas, 1847 possuem custos inferiores a 5 929.67 € e 77 registam
custos superiores.

Feita a divisao dos custos, efetuou-se o ajustamento de distribui¢des de probabilidade

para os custos com sinistros “Regulares” e para os custos com “Grandes” sinistros.

3Embora sejam poucos os custos de magnitude tio baixa, importa ressalvar que, muito provavelmente,
respeitam a um ajuste de contas e nao a despesas vindas de um sinistro propriamente ditas.
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(a) Boxplot dos Custos de Sinistros. (b) Histograma dos Custos de Sinistros.

Figura 6.12: Boxplot e Histograma dos Custos de Sinistros.

Ajustamento dos Custos com Sinistros “Regulares”

A distribuicao para o custos dos sinistros “Regulares” deve transparecer devidamente as
observacoes e, por isso, deve possuir um suporte em R, um enviesamento a direita e uma
cauda pesada. A distribuicao Gama encaixa no perfil, sendo frequentemente utilizada no

ajustamento dos custos dos sinistros.

De facto, verificou-se que, ao nivel de significancia 0.05, os custos dos sinistros clas-
sificados como “Regulares” seguem uma distribuicao Gama(a, f). As estimativas dos
parametros da distribuicao sio @ = 1.484084 e = 0.001212398 e foram obtidas pelos
estimadores de Villasenor e Gonzalez-Estrada (2015).

A figura 6.13 demonstra o ajustamento da distribuicao Gama aos custos com sinistros
“Regulares”. Observando-se que os pontos presentes no QQ-Plot (figura 6.13b) se encon-
tram em torno da reta y = x, pode concluir-se que o ajustamento da distribuicao Gama é

favoravel aos custos com sinistros “Regulares”.

— Gamma Density

sample quantiles

0 000 a600 o 2000 4000 6000
t theoretical quantiles

(a) Histograma dos Custos e Densidade Te6- (b) QQ-plot do Ajustamento.
rica.

Figura 6.13: Ajustamento de Distribui¢ao Teérica aos Custos com Sinistros “Regulares”.
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Ajustamento dos Custos com “Grandes” Sinistros

A semelhanca do que foi feito para os custos com sinistros “Regulares”, procedeu-se ao
ajustamento de uma distribui¢ao aos custos com “Grandes” sinistros.

Considerando o mesmo nivel de significancia (0.05), a distribuicao Pareto Generali-
zada revelou ser a mais adequada para estes custos. As estimativas dos parametros desta
distribuigio sdo ¢ = 0.3837 e & = 3949.0469 e foram obtidas por méxima verosimilhanca
— Villasenor-Alva e Gonzalez-Estrada (2009). O valor de u corresponde ao menor custo
registado dos “Grandes” sinistros, tomando o valor de 5 929.67 €.

A figura 6.14 reflete o bom ajustamento oferecido pela distribui¢ao Pareto Generali-

zada aos custos dos “Grandes” sinistros, evidenciado pelo QQ-Plot, principalmente.
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(a) Histograma dos Custos e Densidade Tedrica. (b) QQ-plot do Ajustamento.

Figura 6.14: Ajustamento de Distribui¢ao Teérica aos Custos com “Grandes” Sinistros.

Estao, portanto, reunidas as condi¢Oes para iniciar a modelacao individual dos custos
dos sinistros “Regulares” e dos “Grandes” sinistros. Seguem-se os modelos obtidos para
estimar as parcelas (a), (c) e (d) da equagao (4.16).

Regra geral, os fatores de risco que influenciam os custos de potenciais sinistros sao
em numero mais reduzido em relagao aos que influenciam a frequéncia dos mesmos, uma
vez que a condugao do segurado ndo se relaciona diretamente com as indemnizagoes que

este podera gerar.

Modelo dos Custos com Sinistros “Regulares”

O modelo obtido para estimar os custos com sinistros “Regulares” encontra-se na ta-
bela 6.12. Apesar do nivel tarifario referente a marca de veiculo 2 possuir um p-valor
ligeiramente superior a 0.05, optou-se por nao o agregar ao nivel base.

De acordo com o modelo apresentado, o perfil de menor risco corresponde a um
segurado com idade compreendida entre os 26 e os 53 anos, que habita na zona C e possui
um veiculo de marca 1 (Renault e Nissan), coincidindo com o perfil do Segurado Padrao.

Por outro lado, o perfil de maior risco corresponde a segurados mais jovens, com idades
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Tabela 6.12: Estimativas dos Parametros - Modelo dos Custos com Sinistros “Regulares”.

Estimate Std. Error z-value p-value
(Intercept) 7.00873  0.02752 254.657 <2x107!°
zone D 0.09440  0.04349 2.171 3.01x1079?
brand 2 0.08637  0.04454 1.939 5.26x1072

brand 10+12 0.20830 0.04812 4329 1.58x1079°
ageph [18,26)  0.13553  0.06644 2.040 4.15x107?

compreendidas entre os 18 e os 25 anos, que habitam na zona D e conduzem um veiculo

de marca 10 (Mercedes e Chrysler) ou 12 (Japoneses e Coreanos).

Os niveis tarifarios ausentes na tabela 6.12, tém a mesma influéncia sobre o fendmeno

em estudo que os niveis que definem o Segurado Padrao.

Os custos médios estimados de um sinistro “Regular” para cada perfil de risco encontram-
se na tabela 6.13. O custo médio estimado de um sinistro “Regular” para o perfil de maior
risco é muito baixo, tendo em conta que o maior valor de um sinistro “Regular” supera
o valor de 5 900 €. Deste modo, sugere-se a aplicacao de um principio de calculo de
prémios que reflita a variabilidade dos custos, como o Principio do Desvio Padrao ou da

Variancia.

Tabela 6.13: Severidade dos Sinistros “Regulares” Estimada.

Segurado Perfil de Perfil de
Padrao Menor Risco Maior Risco

E[C|C<s] 1106.25€ 1106.25€ 1714.64€

Pela analise da tabela 6.14, conclui-se que os ajustamentos efetuados ao modelo satu-
rado se revelaram efetivos, uma vez que os critérios de informagao AIC e BIC se viram
reduzidos. O ligeiro aumento da funcao desvio, advém de uma decisao da juncao de dois

niveis tarifarios.

Tabela 6.14: Qualidade do Ajustamento - Modelo dos Custos com Sinistros “Regulares”.

Fungao Desvio AIC BIC
Modelo Saturado 1423.394 29874.71 30062.43
Modelo Ajustado 1434.003 29834.10 29867.23

Mais uma vez, a dispersao do pontos contemplada na representacao grafica 6.15a e
a concentragao de valores em torno de zero no histograma 6.15b sao indicativos de um

bom ajustamento do modelo aos dados.
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(a) Grafico de Dispersao dos Residuos de Desvio. (b) Histograma dos Residuos do Desvio.

Figura 6.15: Residuos do Desvio para o Modelo dos Custos com “Sinistros Regulares”.

Modelo dos Custos com “Grandes” Sinistros

No ambito da modelagao, pretende-se que as estimativas do modelo proposto sejam
robustas, para que este “explique” fidedignamente o fendmeno em estudo. A robustez
das estimativas depende, em grande parte, do nimero de observacdes utilizadas para
ajustar o modelo.

Neste caso especifico, o nimero de indemnizagoes que excederam o limite definido, s,
¢ bastante reduzido, contemplando apenas 77 observagoes. Assim, optou-se por atribuir

o valor médio da Pareto Generalizada ao custo dos “Grandes” sinistros, obtendo-se
E[C|C >s]=12337.34€

A integragao dos “Grandes” sinistros numa tarifa deve ser devidamente ponderada,
dependendo da experiéncia do atuario. No entanto, o valor médio determinado nao é
representativo do risco inerente a um “Grande” sinistro. Assim, sugere-se novamente a
aplicacao de um Principio de Calculo de Prémios que permita incorporar a variabilidade

dos custos observada.

Modelo para a Probabilidade de Reportar um “Grande” Sinistro

O modelo para a probabilidade de reportar um “Grande” sinistro foi obtido pela aplicacao
do Modelo de Regressao Logistica, definindo-se uma variavel auxiliar que contém zeros e
uns, conforme se observe um sinistro “Regular” ou “Grande”, respetivamente. O modelo

obtido encontra-se na tabela 6.15.

Tabela 6.15: Estimativas dos Parametros - Modelo de Regressao Logistica.

Estimate Std. Error z-value p-value
(Intercept)  -3.3329 0.1372 -24.287 <2x10716
brand 12 0.7003 0.2599  2.694 7.05x107%
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Tal como na modela¢ao dos custos, na modelagao da participagao de um “Grande”
sinistro sao poucos os fatores de risco relevantes para o modelo. De facto, o nivel tarifario
relativo a marca 12 € o tinico que expressa influéncia sobre a participagdo de um “Grande”
sinistro, reforcando a tese de que o fendémeno ¢é dificil de “explicar” pelos fatores de risco.

O perfil de menor risco coincide com o perfil do Segurado Padrao e o perfil de maior
risco contempla os segurados que possuem um veiculo de marca 12 (Japoneses e Co-
reanos). Na verdade, os segurados que possuem um veiculo com a referida marca, tém
cerca do dobro da probabilidade de participar um “Grande” sinistro do que os restantes
segurados.

A tabela 6.16 apresenta as probabilidades estimadas a partir do modelo para os dife-

rentes perfis de risco.

Tabela 6.16: Probabilidade Estimada de Reportar um “Grande” Sinistro.

Segurado Perfil de Perfil de
Padrao Menor Risco Maior Risco

Pr[C|C >s] 0.03446115  0.03446115 0.06707317

Estimada a probabilidade de reportar um “Grande” sinistro, a probabilidade de repor-

tar um sinistro “Regular” obtém-se pelas propriedades das probabilidades:
Pr[C|C <s]=1-Pr[C|C >5s]

A tabela 6.17 ilustra os valores das medidas da qualidade do ajustamento. Contra-
riamente ao aumento do valor da func¢ao desvio, os valores dos critérios de informacao
AIC e BIC diminuiram, indicando uma melhoria do modelo saturado para o ajustado,

resultante das alteragoes feitas ao mesmo.

Tabela 6.17: Qualidade do Ajustamento - Modelo de Regressao Logistica.

Funcao Desvio AIC BIC
Modelo Saturado 613.0676 679.0676 862.6189
Modelo Ajustado 639.9309 643.9309 655.0553

A qualidade de um modelo obtido por Regressao Logistica mede-se pela sua capaci-
dade de distinguir corretamente a presenca ou auséncia de determinada caracteristica
numa amostra.

A curva ROC é uma representacgao grafica que permite concluir sobre a qualidade do
modelo. Nesta, apresentam-se os conceitos de True Positive Rate e de False Positive Rate. O
primeiro diz respeito ao nimero de observagoes corretamente classificadas pelo modelo
e o segundo ao numero de observagoes incorretamente classificadas.

Quanto maior for a distancia entre a curva ROC e a reta y = x, melhor € a capacidade

do modelo na distin¢cao de observagdes. Se, por ventura, a curva ROC se sobrepuser a
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referida reta, pode dizer-se que o modelo nao é efetivo na identificacao da presenca ou
auséncia de caracteristica.

A area AUC complementa a informagao presente no grafico e corresponde a area
abaixo da curva ROC, pretendendo-se que seja tao grande quanto possivel.

A curva ROC e a respetiva area AUC foram utilizadas para aferir a qualidade do mo-
delo de Regressao Logistica para modelar a ocorréncia de um “Grande” sinistro. Pela
figura 6.16, percebe-se que a curva se encontra muito perto da reta, indicando que o mo-
delo ajustado nao consegue distinguir efetivamente um “Grande” sinistro de um sinistro

“Regular”.

Figura 6.16: Curva ROC e AUC - Modelo de Regressao Logistica.
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A caréncia de fatores de risco que influenciem a participagao de um “Grande” sinistro,
leva a adocao de outras estratégias para estimar a probabilidade. Pode, por exemplo,
considerar-se que todos os segurados em carteira possuem a mesma probabilidade de
reportar um “Grande” sinistro e que, deste modo, todos devem contribuir de igual forma
para a eventualidade de ocorréncia de um sinistro de elevada magnitude.

Por fim, conjugando os modelos obtidos para a Frequéncia de Sinistralidade e para a
Severidade dos Sinistros, obtém-se as estruturas tarifarias 6.18a ou 6.18b, conforme se
considere o modelo para a probabilidade de reportar um “Grande” sinistro (6.15) ou nao,

respetivamente.
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Tabela 6.18: Estruturas Tarifarias - Modelos Lineares Generalizados.

(a) Probabilidade de Reportar um (b) Igual Probabilidade de Reportar um
“Grande” Sinistro obtida pelo Modelo. “Grande” Sinistro por todas as apdlices.

Nivel Tarifario Tarifa Nivel Tarifario Tarifa

Segurado Padrao  133.68€ Segurado Padrao  137.97€
zone A 84.7% zone A 84.7%
zone B 84.7% zone B 84.7%
zone C 100.0% zone C 100.0%
zone D 139.1% zone D 138.8%
zone E 150.9% zone E 150.9%
zone F 150.9% zone F 150.9%
ageph [18,26) 195.1% ageph [18,26) 194.4%
ageph [26,54) 100% ageph [26,54) 100.0%
ageph [54,101) 82.1% ageph [54,101) 82.1%
agecar [0,4) 100.0% agecar [0,4) 100.0%
agecar [4,8) 116.0% agecar [4,8) 116.0%
agecar [8,15) 100% agecar [8,15) 100.0%
agecar [15,101) 83.1% agecar [15,101) 83.1%
power 4 - 15 100.0% power 4 - 15 100.0%
brand 1 100.0% brand 1 100.0%
brand 2 106.4% brand 2 106.2%
brand 3 - 6 100.0% brand 3 - 6 100.0%
brand 10 116.4% brand 10 115.8%
brand 11 100.0% brand 11 100.0%
brand 12 113.8% brand 12 92.3%
brand 13 - 14 100.0% brand 13 - 14 100.0%
fuel E 100.0% fuel E 100.0%
fuel D 118.0% fuel D 118.0%

O Prémio Puro de cada perfil de risco em carteira, obtém-se pela aplicacao de des-
contos ou agravamentos ao prémio do Segurado Padrao. Os Prémios Puros do Segurado

Padrao e dos perfis de menor e maior risco encontram-se na tabela 6.19.

Tabela 6.19: Prémios Puros dos Perfis de Risco - Modelos Lineares Generalizados.

Estrutura 6.18a Estrutura 6.18b

Segurado Padrao 133.68€ 137.97€
Perfil Menor Risco 77.32€ 73.66 €
Perfil Maior Risco 626.77 € 641.54€

A titulo de exemplo, calcule-se o Prémio Puro do perfil de menor risco, de acordo com
a estrutura 6.18a. Ora, o perfil de menor risco corresponde a um segurado que habite na
zona A ou B, tenha idade na faixa etaria 54 — 100 anos e possua um veiculo com idade

entre 15 e 100 anos, de marca 1, 3, 4, 5, 6, 11, 13 ou 14, poténcia qualquer e combustivel
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Gasolina (E). Assim, o seu Prémio Puro obtém-se da seguinte forma:

PP =PPg,g pag. % Tarifagy,q, X Tarlfaﬂgeph[54,101> X Tarlfaagemr“s’wl)

=133.68x0.847 x0.821 x0.831 =77.32€

6.5 Arvores de Regressao

As Arvores de Regressao foram a abordagem alternativa aos Modelos Lineares Generaliza-
dos escolhida para modelar uma estrutura tarifaria. A ordem de trabalhos assemelha-se
a dos MLG, modelando-se a Frequéncia de Sinistralidade e a Severidade dos Sinistros
individualmente. Numa primeira instancia, considera-se uma particao do conjunto de
dados em conjunto de treino e de teste, seguindo-se o ajustamento das Arvores de Re-
gressao no conjunto de treino com a determina¢ao da combinagao de hiperparametros
o6tima. Findadas as referidas tarefas, avalia-se a qualidade do modelo no conjunto de teste
e procede-se a interpretacdo do modelo através das medidas enunciadas na secc¢ao 5.3.

6.5.1 Modelacao da Frequéncia de Sinistralidade

Novamente, seja N; a variavel aleatoria que representa o Numero de Sinistros participados

pela apolice i e expo; a exposicao ao risco da mesma apdlice, i € {1,2,...,n}.

Divisao dos Dados

Os conjuntos de treino e de teste utilizados para a modelacao da Frequéncia de Sinis-
tralidade foram os mesmos da categorizagao dos fatores de risco continuos agedriver e
agevehicle (seccao 6.2).

Da mesma maneira, foram usados os subconjuntos Dy, D,,..., D5 para determinagao
dos hiperparametros 6timos (tabela 6.5) e ainda o critério de paragem que impoe a exis-

téncia de pelo menos 5% de apoélices em cada né terminal.

O Modelo

O modelo para a Frequéncia de Sinistralidade foi obtido pela aplicacdo de Arvores de
Regressao de Poisson e encontra-se esquematizado na figura 6.17. Das combinagdes de

hiperparametros presentes na tabela 6.4, a combinagao
cp=4.1x 1074, Y= 273,

¢é 6tima e foi determinada pela aplicacao do método de 5-Fold Cross-Validation.

De acordo com este modelo, o perfil de menor risco corresponde a um segurado de
idade igual ou superior a 29 anos, que habita nas zonas A, B ou C e possui um veiculo
de marca 1, 4, 12 ou 14 e combustivel E. Ja o perfil de maior risco, corresponde a um
segurado de idade inferior a 34 anos, que habita nas zonas D, E ou F e possui um veiculo

com marca 1,2, 3,4,5,10, 11 ou 13. Acrescenta-se ainda que a maioria das apdlices, cerca
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AB,C
D E,F

>= 6 12, 14
1,2,3,4,5,10,11,13
e power
E 4,5,8,9,15 >=34
6,7,10,11,12,13,14 <34

1,4,12,14
2,3,5,6,10,11,13
agevehlcle
0 08271 0 09001 0 1161 0 1122 0 1089 0 1526
10.12% 7.12% 5.61% 7.04% 5.05% 7.81%
0 06613 0 07581 0 08393 0 09985 0.1369

12.32% 9.22% 10 32% 8.43% 5.21% 11.76%

Figura 6.17: Arvore de Regressio - Modelo da Frequéncia de Sinistralidade.

de 12%, possui uma frequéncia de sinistralidade estimada baixa (0.06613) e que apenas
uma pequena por¢ao das mesmas, cerca de 7.8%, detém a frequéncia de sinistralidade
estimada mais elevada (0.1526).

No que respeita a performance do modelo no conjunto de teste, observa-se que quando
sujeito a um novo conjunto de dados, produz um valor de 0.325697 para a funcao desvio
da Poisson, nao muito diferente do valor da mesma funcao obtido para a combinacao
Otima encontrada, 0.31078.

Se se colocarem os fatores de risco num ranking de fatores mais relevantes, as primeiras
posigoes serao ocupadas pela zona de residéncia, a idade do segurado e a marca do veiculo.
Os restantes fatores sao de importancia reduzida, mas ainda assim impactantes sobre o
fendmeno em estudo.

Apesar dos modelos obtidos por Arvores de Regressao serem de facil leitura e interpre-
tacao, seguem-se os Graficos de Dependéncias Parciais para os fatores de risco continuos
agedriver e agevehicle. A partir destes graficos pode percecionar-se quais as idades
mais propicias a sinistralidade. De facto, pelo grafico 6.18a percebe-se que as camadas
mais jovens de segurados possuem, em média, uma frequéncia de sinistralidade estimada
mais elevada do que as restantes idades. Relativamente a idade do veiculo seguro, figura
6.18b, o padrao repete-se, fazendo-se notar apenas a distin¢ao de trés categorias. Por ou-
tro lado, o grafico da figura 6.18c permite perceber a influéncia conjunta que os fatores
de risco agedriver e agevehicle exercem sobre o fenémeno em estudo. Segurados com
idades compreendidas entre 18 e 30 anos, sensivelmente, que possuam um veiculo com

idade qualquer, detém a maior frequéncia de sinistralidade estimada.
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50 5 50 100
agedriver agevehicle

(a) Fator de Risco agedriver. (b) Fator de Risco agevehicle.

agevehicle

100

25 50
agedriver

(c) Fatores de Risco agedriver e agevehicle.

Figura 6.18: Graficos de Dependéncias Parciais - Modelo da Frequéncia de Sinistralidade.

6.5.2 Modelagao da Severidade dos Sinistros

Seja C; o custo de um sinistro participado a Seguradora, i € {1,2,...,n}.

Divisao dos Dados

O reduzido numero de apdlices que participaram sinistros a Seguradora, levou a alteragao
das percentagens anteriormente utilizadas para definir os conjuntos de treino e de teste.
Definiu-se o conjunto de treino com 70% das apoélices por amostragem estratificada,
ficando o conjunto de teste com as restantes.

A otimizagdo da Arvore de Regressao Gama passa pela aplicacio do método 5-Fold
Cross-Validation, sendo necessario proceder a divisao do conjunto de treino em cinco sub-
conjuntos D; a Ds, tais que as indemnizagOes presentes em cada um deles se distribuam
de forma idéntica (tabela 6.20).

Tabela 6.20: Custo Médio dos Sinistros em cada Subconjunto do Conjunto de Treino.

Dl Dz D3 D4 D5
II;_kIZiC" 1690.026€ 1697.836€ 1780.693€ 1735.974€ 1680.479€
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Novamente e atendendo ao reduzido nimero de indemnizacdes geradas, estipulou-se

um minimo de 10% de apdlices em cada né terminal.

O Modelo

A aplicagao da Arvore de Regressao Gama pressupde a otimizagao do tinico hiperparame-
tro deste algoritmo, cp. A par com os subconjuntos D a D5, definiu-se o seguinte conjunto

de possiveis valores para o hiperparametro cp, de forma a determinar o 6timo.
cpe{1.0x107>,2.0x107>,...,1.0 x 1072}

O valor 6timo para o hiperparametro cp corresponde ao valor 8.09 x 10~3 e conduz ao

modelo esquematizado na figura 6.19.

5,7,9,10,11,13,14,15
4,6,8,12

<49 1,2,3,4,6,10
>=49 / 5,11,12,13,14
32.84% 23.08% 32.99% 11.09%

Figura 6.19: Arvore de Regressio - Modelo da Severidade dos Sinistros.

O perfil de menor risco respeita a um segurado com idade inferior a 49 anos cujo
veiculo possui uma poténcia 5,7,9,10,11, 13, 14 ou 15. Por sua vez, o perfil de maior risco
pertence a veiculos seguros que possuam poténcia 4, 6, 8 ou 12 e marca 5,11, 12,13 ou
14. De acordo com o modelo, estima-se que 32.84% das apolices originem indemnizacdes
no valor médio de 1 346 € e apenas uma minoria, cerca de 11%, originem sinistros com
um custo médio de 2 700 €.

A avaliagao da performance do modelo obtido fez-se no conjunto de teste, verificando-
se que o valor da fungado desvio Gama nesse mesmo conjunto foi 1.32559. O valor da
mesma funcgao para o valor 6timo do hiperparametro foi 1.361261, nao distando signifi-
cativamente do obtido para o conjunto de teste.

Mais uma vez, evidencia-se a caréncia de fatores de risco que tenham influéncia so-
bre a Severidade dos Sinistros, uma vez que os prejuizos a ressarcir pela Seguradora
sao influenciados também por variaveis e fatores extrinsecos ndao mensuraveis na tarifa.
Assim sendo, os Graficos de Dependéncias Parciais nao tém especial interesse dada a
simplicidade do modelo obtido.
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6.6 Comparacao das Abordagens

A comparacao das abordagens seguidamente apresentada assenta nos Prémios Puros
obtidos por cada uma delas. Desta forma, procedeu-se ao calculo dos Prémios Puros de
cada apolice da carteira considerando a Frequéncia de Sinistralidade e a Severidade dos
Sinistros estimadas pelos modelos obtidos tanto por Modelos Lineares Generalizados

como por Arvores de Regressao através da expressao:
PPIIE[N,]XE[CI], i:1,2,...,Tl.

No caso particular dos MLG, os Prémios Puros foram obtidos considerando a anui-
dade como periodo de exposicao ao risco e sob o pressuposto de igual probabilidade de
participar um “Grande” sinistro para todas as apolices em carteira.

A figura 6.20 ilustra a relacao existente entre os Prémios Puros determinados por
cada uma das abordagens estudadas. Os prémios encontram-se ordenados de forma as-

cendente.
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Figura 6.20: Comparagao de Prémios Puros obtidos por ambas as Abordagens.

Pelo grafico apresentado no painel superior verifica-se que os prémios obtidos por am-
bas as abordagens seguem a mesma tendéncia crescente. No painel inferior apresentam-se
os Graficos de Violino relativamente a dispersao dos Prémios Puros em carteira (esquerda)
e as diferencas relativas entre os Prémios Puros (direita) obtidos pelas duas abordagens,

definidas pela expressao (6.1).

PPMLG _ PP,Tree
RDi = : Tree :
PP

, i=1,2,...,n (6.1)
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De notar que se RD; > 0,1 =1,2,...,n, o Prémio Puro estimado para a apolice i por
Modelos Lineares Generalizados é superior ao estimado por Arvores de Regressio. Da
mesma forma se verifica o reverso da situacao, quando RD; < 0.

O grafico da esquerda evidencia que os Modelos Lineares Generalizados sao mais dife-
renciadores do risco do que as Arvores de Regressao na medida em que apresentam uma
gama de prémios mais ampla. Apesar disso, e pelo grafico da direita, verifica-se que as
diferencas relativas entre os Prémios Puros obtidos pelas duas abordagens se situam em
torno do zero, indicando que ambas as abordagens estimam Prémios Puros semelhantes
para as apolices em carteira. As diferencas relativas minima e maxima correspondem a
-0.69 e 3.9, respetivamente. Em média, os prémios diferem cerca de 4.68 pontos percentu-
ais entre si.

As tabelas 6.21a e 6.21b apresentam uma comparagao entre os escaloes tarifarios
de menor e maior risco, bem como os respetivos Prémios Puros obtidos por ambas as
abordagens. Regra geral, observa-se que os escaloes tarifarios de menor e maior risco
determinados pelas Arvores de Regressdo estdo alinhados com os determinados pelos
Modelos Lineares Generalizados. A excecado verifica-se no escalao de menor risco, mais
concretamente no nivel tarifario correspondente a idade do segurado. Ao passo que os
MLG identificam as idades do segurado 54 — 100 como as menos gravosas, as Arvores de

Regressao caracterizam as idades no intervalo 29 — 48 como sendo as de menor risco.

Tabela 6.21: Comparagao de Prémios Puros dos Perfis de Menor e Maior Risco.

(a) Perfil de Menor Risco. (b) Perfil de Maior Risco.
MLG Arvores de Regressio MLG Arvores de Regressio
agedriver 54-100 29 - 48 agedriver 18 -25 18 -33
agevehicle 15-100 Qualquer agevehicle 4-7 Qualquer
zone AB A,B,C zone E D,E,F
fuel E E fuel D Qualquer
brand 12 1,4,12,14 brand 10 511,13
power Qualquer 5,7,9,10,11,13,14,15 power Qualquer 4,6,8,12
Prémio Puro 73.66€ 89.02€ Prémio Puro 641.54€ 411.97€
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7

CONCLUSAO

A atividade seguradora subsiste da venda de contratos de seguro, nos quais visa a com-
pensagao econémica do segurado no caso de participacao de sinistro. A atribuicao de um
Prémio Puro a uma apolice deve refletir o risco que esta representa para a Seguradora e

tem sido alvo de estudo nos altimos anos.

Em seguros de massas, particularmente o Seguro Automovel, opta-se pela construcao
de uma estrutura tarifaria, a partir da qual se determinam os Prémios Puros de todas
as apolices em carteira. A estimacao de tal estrutura passa por modelar a Frequéncia de

Sinistralidade e a Severidade dos Sinistros, recorrendo ao historico da Seguradora.

A constru¢ao de uma estrutura tarifaria para o Seguro Automoével de Responsabi-
lidade Civil foi o principal foco do presente trabalho. Numa perspetiva comparativa,
consideraram-se duas abordagens para a modelagao: Modelos Lineares Generalizados e

Arvores de Regressao.

Os Modelos Lineares Generalizados sao utilizados em larga escala para modelar a
tarifa das Seguradoras. A escolha desta abordagem em detrimento de outras, deve-se
a sua abrangéncia para modelar fendmenos de variadas naturezas. Sucintamente, para
a modelacao de uma tarifa com Modelos Lineares Generalizados, ha que definir um
Segurado Padrao, ajustar uma distribuicao de probabilidade ao Nimero de Sinistros
e aos seus Custos e identificar os fatores de risco mais influentes sobre cada um dos
fenémenos referidos. As contrariedades desta abordagem situam-se entre o ajustamento
de uma distribuicao e a modelacao dos fenémenos propriamente dita. De facto, encontrar
uma distribui¢do que se adeque ao Numero de Sinistros e aos seus Custos pode nao ser
acessivel uma vez que a aplicacao de Modelos Lineares Generalizados requer que a mesma
pertenca a Familia Exponencial. Por outro lado, é frequente efetuar-se a divisao dos Custos
em dois conjuntos respeitantes aos sinistros ditos “Regulares” e “Grandes”, modelando-
se cada um de forma individual. Na maioria das vezes é necessario recorrer a Teoria
de Valores Extremos para modelar os custos relativos ao segundo conjunto de sinistros,
dado o reduzido numero de apolices nessas condigoes e a dificuldade de enquadrar uma

distribui¢ao de probabilidade que pertenca a Familia Exponencial.
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Os fatores tarifarios que integram uma estrutura tarifaria sao, habitualmente, catego-
ricos. Existindo fatores tarifarios que nao sejam, procede-se a categorizagao dos mesmos
para que os riscos inerentes a diferentes categorias possam ser refletidos na aplicacao de
MLG. Na iminéncia de definir excessivos niveis tarifarios para os fatores de risco conti-
nuos, utilizaram-se Arvores de Regressio de Poisson para a categorizagao de tais fatores,
modelando a Frequéncia de Sinistralidade em fungao de cada um dos fatores de risco. Os
niveis tarifarios obtidos foram os esperados, evidenciando a menor ou maior propensao a
sinistralidade em cada nivel.

A metodologia de Machine Learning escolhida para a estimagio de uma tarifa foi Arvo-
res de Regressao. Esta escolha alinha-se com o objetivo principal de uma tarifa: segmen-
tar a carteira em subgrupos de risco homogéneos. Apesar da aplicacao desta abordagem
resultar em Prémios Puros bastante similares aos obtidos pelos Modelos Lineares Gene-
ralizados, é necessario acautelar que possiveis mudancas no conjunto de dados podem
implicar drasticas alteracdes no modelo proposto. As Arvores de Regressao so, por isso,
o método de Machine Learning mais instavel em termos de resultados.

Os métodos de Machine Learning tém despertado o interesse de muitos autores, tendo-
se assistido a tentativas de os incorporar no ramo Segurador. Estes métodos libertam a
modelagao dos detalhes estatisticos como o ajuste de distribuicao tedrica e a divisao dos
sinistros em duas classes, essenciais nos Modelos Lineares Generalizados. No entanto, a
medida que aumenta o grau de complexidade do algoritmo de Machine Learning, diminui
a possibilidade de interpretar o modelo produzido. Querendo manter a interpretabilidade
do modelo, os modelos de Machine Learning mais robustos como Random Forests e Gradient
Boosting Machines véem-se impedidos de operar na estimacao de uma tarifa.

O trabalho apresentado pretende contribuir para a incorporacao de métodos de Ma-
chine Learning no ramo Segurador. Tentou estabelecer-se uma comparacao entre a abor-
dagem tradicional, por Modelos Lineares Generalizados, e a abordagem alternativa, por
Arvores de Regressdo. Do leque de algoritmos de ML, este Gltimo é o que produz os
modelos mais interpretaveis, contudo peca pela volatilidade dos mesmos.

Futuramente, poderao considerar-se os métodos de Machine Learning mais complexos
mencionados para identificar os fatores de risco mais influentes sobre a Frequéncia de
Sinistralidade e a Severidade dos Sinistros, para posterior integracao dos mesmos em

Modelos Lineares Generalizados.
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A

FATORES DE Risco

Tabela A.1: Descri¢cao dos Fatores de Risco - Carteira de Seguro Automovel.

Fator de Risco Descrigao
coverage Tipo de cobertura subscrita.
1RC (Responsabilidade Civil), 2DO, 3VI, 4BG, 5CO, 6CL.
zone Zona de residéncia do segurado, de acordo com N.° Hab./km?.
A (1a50),B(51a100),C (101 a 500),
D (501 a2 000), E (2001 a 10 000), F (Superior a 10 000).
fuel Tipo de combustivel do veiculo seguro.
D (Diesel), E (Gasolina).
brand Marca do veiculo seguro.
1 (Renault, Nissan), 2 (Peugeout, Citroén),
3 (Volkswagen, Audi, Scoda, Seat), 4 (Opel, GM), 5 (Ford),
6 (Fiat), 10 (Mercedes, Chrysler), 11 (BMW, Mini),
12 (Japoneses e Coreanos), 13 (Outros Europeus), 14 (Outras Marcas).
power Poténcia do veiculo seguro.
Categorizada de 4 a 15.
agedriver Idade do segurado, em anos.
agevehicle Idade do veiculo, em anos.
bonus Percentagem de desconto ou agravamento correspondente

a classe do sistema de Bonus-Malus integrada.
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PACKAGES

O software utilizado para a implementacao das abordagens exploradas neste documento

foi o R (versao 3.6.1), tendo-se recorrido aos packages que se seguem:
* tidyverse (versao 1.3.0);
* vcd (versao 1.4.8);
* goft (versao 1.3.6);
e fitdistrplus (versdo 1.0.4);
* multcomp (versao 1.4.15);
* pROC (versao 1.17.0);
e splitTools (versdo 0.3.1);
e rpart (versao 4.1.15);
e distRforest (versao 1.0.0);

* pdp (versao 0.7.0).
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