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3
Metodologia

Conforme foi mencionado na se¢do 2.2.2, a classificacdo de risco origina é
formada pela combinacdo de trés variaveis identificadoras. “tipos de veiculos
semelhantes”, “regifes de tarifacdo’ e “idade dos veiculos”.

Visando diminuir o impacto, ou mesmo extinguir a individualizacgo do
risco, a intencdo da metodologia proposta é agrupar as classes. Porém, sgja qual
for o critério de agrupamento utilizado, ele ndo deve transgredir a duas restricoes
basicas: a eqliidade de taxas e a | 6gica de agrupamento.

A eqliidade impde que um mesmo nivel de cada uma das variaveis de
classificago apresente necessariamente a mesma participacéo sobre ataxa, o que
faz com que o agrupamento deva ser realizado separadamente sobre cada uma das
componentes que, associadas, reproduzem as classes de risco.

E comum que especialistas, decisores, bem como o proprio mercado,
apresentem crencgas, ou opinifes, sobre a relacdo entre o risco e cada uma das
varidveis que compde a classificacdo. Por esta razdo, a l6gica na formacdo dos
agrupamentos faz com que, seja qual for o método de agrupamento utilizado, ao
final, e para que sua adocdo se torne de interesse das companhias, 0s grupos
devam apresentar um comportamento que corresponda as expectativas.

Considerando as restrigdes, fara reduzir o nimero de classes de risco e,
conseqlientemente, obter estimativas mais precisas e confiaveis na estimagdo das
taxas, € necessario que a agregacdo sgja realizada nas trés diregbes. E necessario
ainda, que os atributos considerados sgjam capazes de representar as diferencas
|6gicas existentes.

A metodologia proposta visa atender as duas restricdes apresentadas, bem
como tornar mais eficiente, a estimagdo do risco.

Neste capitulo serdo apresentados os argumentos e ferramentas utilizadas no
desenvolvimento e validacdo da metodologia proposta por esta dissertacdo. O
capitulo se divide em duas segoes.

Na primeira se¢do sera apresentada a metodologia de classificagdo de risco
proposta. Esta metodologia, que é representada por um algoritmo capaz de r eduzir
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0 ndmero de classes de risco seguindo a direcdo de critérios pré-estabelecidos,
conta com a aplicacdo de métodos estatisticos que serdo apresentados no decorrer
da secéo.

Em seguida, na segunda secdo, serdo apresentados dois métodos de
validacdo da metodologia de classificaggo proposta. Uma das formas de validar a
classificacdo sera avaliar 0 erro diante da ldgica subjetiva, que considera o
pensamento de especialistas. Outra maneira de avaliar a classificacdo obtida sera
verificar a eficiéncia de estimacdo do risco, diante das classes formadas. No caso
da estimac8o, duas serdo as medidas utilizadas para comparar as estimativas
obtidas antes da classificagdo proposta, durante as iteraces do agoritmo e na sua

fase findl.

3.1.
Metodologia de classificacdo proposta

As principais razbes que levaram ao desenvolvimento desta metodologia
foram as conseguéncias da classificacdo individualizada sobre a estimagdo do
risco. Acredita-se que uma classificacio com esta caracteristica leve a auséncia de
sinistros em grande parte das classes e a geracao de outliers® .

Sabe-se que para obter estimativas confiaveis através de métodos
estatisticos é necessario gque exista volume de informagtes suficiente. Portanto, se
esperaria que estimativas do risco para determinada classificagdo fossem pouco
confiaveis diante da estrutura individualizada que é geralmente utilizada pelas
seguradoras brasileiras.

O principa objetivo da metodologia proposta € promover transformactes
sobre a classificagdo individualizada do risco, capazes de reduzir o nimero de
classes, produzindo assm, uma nova classificagdo, mais direta e eqguitativa, no
gue tange ao volume de informaces.

Espera se que, diante da agregacdo, o grau de compreensdo, ora promovido
pela classificaggo individualizada, seja inferior. Porém, espera- se também que os
ganhos de precisdo na estimacdo das taxas de risco e, conseqlientemente, das
indenizagdes, sgjam compensadores e satisfacam aos interesses dos tomadores de

decisao.

17 Detalhes sobre o niimero de classes sem sinistros, bem como a geracdo de outliers,
podem ser vistos hasegdo 2.2.1.
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A metodologia proposta visa agregar as classes de risco de maneira coerente

com a classificagdo utilizada pelas seguradoras. Portanto, esta estruturada para

reduzir o nimero de classes através da agregacdo reaizada em cada uma das

vertentes que formam a classificagio original.

Considerando que grande parte das seguradoras constroi sua classificacéo

através da combinacdo do “tipo de veiculo”, com a “regido de tarifacdo” e a

“idade do veiculo”, a metodologia prop8e a realizacdo do agrupamento de

maneiras distintas.

A proposta, conforme mostra o diagrama abaixo, € a construgcdo de um

algoritmo de classificagdo, que diante de um critério determinado, sgja capaz de

reduzir o nimero de agrupamentos.

Figura 5: Diagrama de Iteragdo do Algoritmo de Classificagdo Proposto.

1° Passo:
Iniciacdo

2° Passo:
Construcdo da

classificagdo de
risco

3° Passo:
Verificagdo do
critério

4° Passo:
Identificacéo do
grupo
responsével

5° Passo:
Desagregacéo do

grupo
responsével

sim Fim do
algoritmo

6° Passo:
Reintegracdo de
observagdes

7° Passo:
Cdculo dapertinéncia
e dos novos centros

De acordo com o diagrama, o primeiro passo representa a iniciagdo do

algoritmo. Nesta etapa, a proposta € de apresentar uma classificacdo mais

agregada do que a original, porém de forma que seja possivel a realizacdo de re-
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agrupamentos. Basicamente, 0 que se espera na iniciacdo € reduzir o nimero ce
iteragdes visando atender em menor tempo ao critério estabelecido.

No segundo passo, 0s agrupamentos de tipos de veiculos, regides de
tarifacéo e idades dos veiculos, que deram inicio ao processo, séo combinados
reproduzindo aprimeiraclassificacéo derisco proposta.

No terceiro passo, o algoritmo verifica se a classificacdo proposta atende ao
critério estabelecido. Em caso positivo, o algoritmo é finalizado; caso contrario,
Segue para 0 quarto passo.

No quarto passo, o agoritmo identifica, dentre os grupos de tipos, regides e
idades, qual € o maior responsavel pelo nd éxito da classificagio proposta. E
selecionado aguele grupo que apresentar maior percentual de casos em 0Oposi¢&o
ao critério.

No quinto passo, 0 grupo selecionado é diluido, e seus membros passam a
pertencer a grupos™® préximos.

Apds o quinto passo, 0 algoritmo retorna ao segundo, e se inicia uma nova
iteracao.

Diante do algoritmo proposto, pode-se concluir que, ap6s cada iteracdo, e
caso O critério ndo tenha sido atendido, a poda de um grupo, que pode ser de
veiculos, regides ou idades, é realizada. Porém, detalhes sobre o estabelecimento
do critério, a iniciagdo (1°passo) e o reagrupamento (5%passo), devem ser
esclarecidos.

Quanto aos critérios, serdo testados trés tipos, sendo dois relacionados com
a busca de uma classificagdo menos individualizada, e um visando a equidade
entre a indenizagdo total estimada e o risco real.

No caso da obtencdo de uma classificacdo mais diluida, serdo estabelecidos
como critérios a extincdo de classes sem sinistro e a extingdo de classes que
apresentem exposicdo inferior a unidade. No caso da relacéo entre risco rea e
risco estimado, o critério serd a obtencéo de grupos onde o erro médio percentual

(MPE)™ da classificacio esteja contido no intervalo [-1%; 1%).

18 No agrupamento, veiculos se associam a grupos de veiculos, regides a grupos de regiées
e idades a grupos de idade.
1% O MPE, bem como a estimagao da indenizacao, seréo apresentados na secéo 3.2.
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Quanto a iniciagdo e ao re-agrupamento, os procedimentos adotados sdo
semelhantes entre s, porém cada variavel que compde a classificacdo de risco €
tratada de forma diferente.

No caso dos tipos de veiculos, propde-se a utilizacdo de varidveis que
representam o perfil dos contratos como atributos decl usteriza(;éozo.

As variaveis de perfil foram selecionadas por acreditar-se que, devido a
representarem o perfil dos proprietarios e condutores dos veiculos, seja possivel,
por seu intermédio, identificar a relagdo entre a preferéncia por veiculos e o perfil
de risco dos contratos. Porém, é de interesse reduzir o nimero de variaveis que
sera utilizado no agrupamento, e entender como elas se relacionam. Com esse
objetivo, inicialmente sera aplicado o Método de Analise Fatorial.

De acordo com Jonhson e Wichern (1998), o modelo fatoria pode ser
definido da seguinte forma:

Sga X um vetor adeatdrio observavel, contendo p componentes, com
vetor de média m e matriz de covariéncia S. O modelo fatorial postulaque X é
linearmente dependente de um pequeno nimero de variaveis aeatdérias ndo

observéaveis F,...,F , chamados fatores comuns, e p fontes adicionais de

variagdo e,,...,.e,, chamados erros ou fatores especificos. Desta forma, em

notacdo matricial, 0o modelo de andlise fatorial pode ser descrito por:
Xy =My ¥ LpmFarn €0
onde L representa a matriz de carregamento dos fatores.

O que distingue 0 modelo de andlise fatorial do modelo de regressdo
multivariado é o fato de que, além do vetor e, também amatriz F , que ocupa a
posicdo das variaveis independentes, € ndo observada.

Sendo estas quantidades ndo observadas, seria invidvel buscar a estimacéo
direta do modelo fatorial a partir das observagdes contidas em X . Porém, usando
certas suposicdes adicionais sobre F e e, 0 modelo descrito implica em relagdes
de covariancia que podem ser verificadas. Além da hipétese de independéncia
entre F e €, as demais suposi gies S0 expressas por:

E(F)=0e Cov(F)=1I;

E(e)=0 e Cov(e) =y ;

2 Entender por clusterizag30 o agrupamento, vice-versa.
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ondey €éumamatriz diagonal.
Denotando por li; os elementos da matriz L, o modelo fatorial ortogonal
implica na seguinte estrutura de covaridnciapara X :
Var(X,) =02 +..+02 +y
Cov(Xi, Xy ) =liliq + oot Ll
Cov(X;, F)) =¢;;

Um ponto de interesse da andlise fatorial é conhecer a porcéo da variancia
gue a iFésima varidvel compartilha com as demais variaveis, o que € conhecido
como comunalidade; e conhecer a por¢do da Var(X;)=s; dada pelos fatores
especificos, o que é conhecido por variancia especifica.

Representando a i-ésima comunalidade por h’ e a variancia especifica por
y i,a Var(X;) pode ser expressacomo:

S, =+ 4y
s, =hi+y

Neste cas0, a i-ésima comunalidade poderia ser entendida como a soma dos

guadrados dos carregamentos da i ésima variavel sobre os m fatores comuns.

Existem métodos aplicados na estimagdo dos carregamentos ¢, dos m

fatores, e das variancias especificas y ;. Os métodos das Componentes Principais
e da Maxima-V erossimilhanca sdo dois dos mais utilizados.

Para possibilitar aidentificaco das varidveis que apresentariam maior carga
sobre determinado fator e, conseqlentemente, obter maior sensibilidade na
interpretacéo dos fatores, sdo aplicadas transformacdes lineares sobre a matriz de
carregamento L . Estas transformagdes so conhecidas como rotacgfes de fatores.
As transformagBes mais conhecidas e aplicadas com este intuito sdo a Rotagéo
Varimax e a Rotacdo Obliqua.

Por vezes é interessante substituir as variaveis pelos escores fatoriais, como
sdo conhecidos os valores estimados para os fatores. Existem algumas técnicas
gue possibilitam a estimagdo dos escores fatoriais, e dois dos métodos mais
conhecidos s80 o Método dos Minimos Quadrados Ponderados e o Método de
Regressdo.

Na construcdo dos fatores que representardo as variaveis de perfil dos

contratos, 0s carregamentos fatoriais seréo estimados através do Método das
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Componentes Principais. Apos a estimacado, pretende-se determinar o nimero de
fatores através da variancia explicada por cada fator. Como, através deste método,
o primeiro fator explica mais a varidncia do que o segundo, e assim
sucessivamente, serdo considerados apenas os primeiros fatores que se
apresentarem relevantes na explicagdo da varianciatotal.

Como um dos objetivos da aplicacdo desta técnica é a compreensio da
relacéo entre as variaveis de perfil e a interpretacdo do significado dos fatores, a
Rotacdo Varimax sera aplicada.

Definido o nimero de fatores e compreendida a relagdo de cada fator com
cada conjunto de varidveis, os escores fatoriais serdo estimados através do Método
de Regresséo e, finamente, substituirdo as variaveis de perfil.

Definidos os escores fatores para cada tipo de veiculo, os mesmos seréo
utilizados no agrupamento.

O agrupamento sera redizado através do agoritmo de clusterizacdo
denominada por Bezdek (1984) como fuzzy emeans (FCM)?. De acordo com
Bezdek, 0 FCM pode ser definido da seguinte forma:

Sga x; um vetor contendo atributos que definem n observacdes. O

algoritmo de agrupamento fuzzy, conhecido cmo fuzzy emeans, é utilizado na
intencdo de agrupar as n observacBes em C clusters considerando os atributos

contidos emy; .
Para a obtencdo dos clusters o agoritmo minimiza a seguinte funcéo
objetivo:

§ & 2
‘](uij ’Vk) =aa ui;n"Xj - V||| ,
=1 j=1

onde mi [1¥) é chamado coeficiente fuzzy , e v, representa o centréide do k-

ésmo cluster .

O coeficiente fuzzy é responsavel pelo grau defuzzficacdo doselementos de

Portanto, entendendo que i =1,...,c; j =1,..,n; eque y; 1 (0,1), o resultado

fuzzy obtido pelo algoritmo pode ser expresso pela matriz U =[u,], onde U

2 Agradecimentos ao Professor Ricardo Tanscheit e a Alexandre Zanini por
esclarecimentos sobre o FCM.
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representa a pertinéncia de cada elemento x, acadaumdos i clusters formados.

Quanto maior for m, mais fuzzy setornaamatriz U .Caso m segjaigual al, a

funcdo objetivo J(u.,v,) € reduzida ao agoritmo de clusterizacio conhecido

ij?
como k-means.

Minimizar a fungéo objetivo J(u.,v,) se resume a solugéo das seguintes

ij !
equagdes:
W) o Plvo
‘Huij v,

Tal solucdo pode ser expressa da seguinte forma:

1

Om—l
§||x B oyt g
oml au:“ i=
éux nE -

Com isso, 0 agoritmo de clusterizacéo fuzzy pode ser descrito através da
seguinte sequiéncia de passos.

1° passo: inicializacdo através do nimero € de clusters , do critério de
paada e, do coeficiente fuzzy m, e da matriz U°contendo os graus de
pertinéncia iniciais.

2° passo: caculo dos centréides dos ¢ clusters.

3° passo: atualizagio damatriz U ™.

4° passo; cdleulo de N=[u**- U¥|. Se N<e, fim das iterades; caso
contrario, k =k +1 eretornar ao 2° passo do algoritmo.

Para determinar o valor do coeficiente fuzzy, pode-se utilizar a medida de

entropia de Kullback-Liebler?2, Esta medida pode ser expressa por:

KL; = a P gog(éfzg

1 L
onde p, == representa 0 caso extremo em que cada individuo apresenta a mesma
c

relacdo de pertinénciaatodos os C clusters e u; representa a verdadeira relagéo

% Cover eJoy (1991).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0220869/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0220869/CA

39

de pertinéncia de cada individuo a cada um dos ¢ clusters formados. Desta forma,

KL, mede adistanciaentre estas duas distribuicdes.

Como pretende-se utilizar a medida de entropia de Kullback-Liebler para
avaiar a capacidade de discriminacéo do algoritmo, é calculado o seu valor médio
para os diversos valores do coeficiente fuzzy m. Desta forma, obtémse que:

KL,
1

L:l .
n

. QJO:

onde, quanto mais proximo de zero estiver KL , menor a capacidade do algoritmo
em discriminar osindividuos em clusters.

Em resumo, os tipos de veiculos serdo agrupados através do FCM,
utilizando como atributos os fatores estimados na Andlise Fatorial.

O agrupamento de regides de tarifacéo sera realizado de maneira semelhante
a0 agrupamento de tipos de veiculos. Porém, neste caso, ndo sera aplicada a
Andlise Fatorial, j& que os atributos de clusterizagdo propostos s8o em ndmero
reduzido.

S0 propostos como atributos de clusterizagao, as “ freqiiéncias de sinistros
expostos’, que sdo representadas pelo nimero médio de sinistros de perda parcial,
total e roubo, por unidade exposta. Utilizando estes trés atributos, 0 agrupamento
de regides segue alégica do FCM.

Ja no caso do agrupamento da idade dos veiculos, a proposta € de que, na
iniciacdo, eles permanecam conforme a estrutura original, pois geramente se
encontram em numero reduzido.

A metodologia proposta para agrupar idades difere das aplicadas no
agrupamento de veiculos e regifes. Neste caso, sera utilizada a “ depreciacéo
veicular” . A depreciacdo veicular sera definida da seguinte forma:

Seja a depreciacdo proxi da desvalorizagdo dos veiculos atrelada a idade.
Assumindo esta relagdo, o célculo da depreciacdo veicular sera realizado em
quatro etapas. Inicialmente sera calculado o valor médio de cada tipo de veiculo,

em cada idade. O valor médio, representado por d,, serd calculado da seguinte

j

forma
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k=1
onde Vj, representa o valor de mercado do veiculo k que esta associado ao tipo
j eaidadei; e E, representasuaexposicao.
Em seguida, o valor de mercado dos tipos de veiculo sera padronizado em
relacdo a sua média e ao desvio entre as idades. O valor de mercado padronizado,

dado por d; , sera calculado da seguinte forma:

(d 22

ij

ii

onde ch representa 0 valor médio do tipo de veiculo j, e Stdj(c_lij) 0 desvio-
padréo do valor entre as idades.

Obtido d, , o valor médio por idade, dado por d, , seré calculado da seguinte

ij?

forma:

|

[o]
B a:.ldijEij
d, =- ] :
a EI]

j=1

onde E; representa a exposi¢do de cada tipo de veiculo por idade.

Finalmente, e de acordo com a sequiéncia de passos apresentada, a distancia
entre os valores médios por idade determinaria a depreciagdo veicular. A

depreciacéo, representada por D;;., sera cal culada da seguinte forma:

onde i representaaidade aser agrupada, e i' suas “vizinhas’ mais proximas.
Acredita-se que, através do célculo da depreciacéo veicular, seria possivel
avaliar, por exemplo, se veiculos com 1 ano de fabricagdo encontramse t&o
depreciados, que seus valores, em média, se aproximariam mais dos valores de
veiculos de 2 anos do que do valor de veiculos novos.
Definida a metodologia de classificagao, a se¢do seguinte apresenta as duas
formas de validac&o de classificacdo propostas por esta dissertacéo.
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3.2.
Validagcédo da classificacéo

Duas seréo as formas de validar a classificagdo obtida através da aplicagéo
do agoritmo proposto. Uma tem como base a l6gica de agrupamento, e a outra, 0
erro de estimag&o do risco diante da classificaco.

Aquela que se baseia na légica propde avdiar a classificagdo através da
mensuracdo do erro de associacdo de veiculos, regifes e idades, em seus
respectivos agrupamentos. Neste caso, a definicdo de erro serd subjetiva,
buscando a avaliacao dos grupos formados através da | 6gica.

No caso do agrupamento de tipos de veiculos, a semelhanca l6gica
prevalecerd. Neste caso, veiculos que em nada se assemelham a outros membros
de seu grupo, serdo penalizados.

Em seguida, sera calculado o percentual de tipos de veiculos penalizados,
diante dos demais tipos pertencentes a0 mesmo grupo. Finamente, a média do
percentua de erro por grupo definird o erro de classificagcdo l6gica dos tipos de
veiculos.

No caso do agrupamento de regides de tarifacdo, a logica geogréfica seréa
preponderante. Regides que se apresentem distantes das demais que formam seu
grupo, serdo penalizadas. Neste caso, a estatistica que definird o erro de
classificagdo 16gica das regides, sera a mesma aplicada aos tipos de veiculos.

Dentre todos o0s casos, a avaliacdo de agrupamento mais subjetiva sera a
realizada diante das idades, onde serdo penalizados os pontos em que a
classificacdo final ndo atende a expectativa de especialistas.

A validacdo da metodologia através da estimacdo pretende mensurar o erro,
gradativamente, seguindo a evolucdo do algoritmo. Neste caso, sera calculado
inicidlmente, o ero de estimacdo do risco diante de uma classificacgo
originalmente individualizada. Em seguida, passo a passo, a cada iteracdo do
algoritmo, até a suafinaizagdo, o erro sera medido.

O erro sera mesurado considerando duas varidveis: a taxa de risco estimada
para cada classe, e aindenizacdo total.

A estimag8o dataxarisco T serd redizada através da sua decomposicao.

Sendo assim, ataxa de risco estimada sera obtida da seguinte forma:
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onde wrepresenta a classe de risco, S representa a severidade, ou grau médio de
dano, C representa o nUmero de sinistros e, finalmente, E representa a exposicao
a0 risco?>,

De acordo com a definicdo apresentada acima, a estimagdo da taxa de risco
serd obtida através da estimagcdo das componentes severidade e ndimero de
sinistros®*, onde a exposicdo ser considerada constante.

Como ambas as componentes supostamente ndo apresentam distribuicdo
normal, a estimagdo sera realizada através da aplicaco da Teoria dos Modelos
Lineares Generalizados.

Segundo McCullagh e Nelder (1989), esta teoria é definida da seguinte
forma:

Segja y um vetor contendo n reslizagbes de uma variavel deatoria Y .
Considere as componentes da parte aleatéria de Y como sendo normalmente
distribuidas, independentes, com E(Y) =m evariancia s *constante.

Considere ainda a componente sistematica representada pelas variaveis

X, %00, X, , QUE produzem o preditor linear h. Entdo h pode ser representado

por:
g
h=a xb;;
j=1
A ligagdo entre as componentes sistemética e a eatdria pode ser representada
da seguinte forma:

h=g(m);
onde g (.) é chamada de func&o de ligagzo.
Sob a ética dos model os lineares classicos, a componente al eatéria apresenta
distribuicdo normal, e como funcdo de ligago, a funcéo identidade.
A Teoria dos Modelos Lineares Generdizados permite duas extensdes.
primeiro para a componente aleatoria, que pode possuir qualquer distribuicéo,

desde que a mesma pertenca a familia de distribuicdes exponenciais; e, segundo,

2 Embora tenha sido comprovado empiricamente que existem métodos de estimagdo mais
eficientes (vide Chapados et alli (2001) e Dugaset alli (2003)), e esta estrutura de modelo seja um
tanto questionavel, este método de estimacdo foi selecionado por ser um dos mais conhecido no
mercado segurador brasileiro.

24 Embora esta dissertacao so aborde a estimaggo do risco através do produto da severidade
pelo nimero de sinistros, seria possivel estimar a indenizagdo por classe através do produto entre a
indenizagdo média e o nimero de sinistros.
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para a funcdo de ligacdo, que pode ser qualquer fungdo monotbnica e
diferenciavel.

E possivel demonstrar que os estimadores de Méxima-Verossmilhanca dos
parédmetros b no preditor linear h podem ser obtidos através de Minimos
Quadrados Ponderados Iterativos. Neste processo, y nao € mais considerado
como variavel dependente. Em seu lugar conddera-se z, que é a forma
linearizadade y através dafuncdo de ligagdo.

O método de estimacdo é o Minimos Quadrados Ponderados Iterativos. O
processo € iterativo porque tanto z quanto o ponderador W dependem dos
valores gjustados m.

Desta forma, sga h, o céculo corrente do preditor linear com o
correspondente valor gjustado 1h,, derivado da funcdo de ligaggo h=g(m). A
variavel dependente é gjustada por:

- . h 6
2, =1+ (y- na)g—m%:
onde a derivada daligacdo é avaliadaem .
O peso quadrético é definido por:

, _ahd,
-C, __—+ V()!
Sdmg

onde V, éafunc&o de variancia avaliadaem ). Neste ponto regride-se z, sobre

W,

os preditores x;, X,,...,x, COm peso W, resultando uma nova estimativa para os

parémetros 61; obtendo assim uma nova estimativa h, do preditor linear. O
processo se reinicia, até que as modificacdes sejam suficientemente pequenas.

Na estimacdo da severidade, considera-se que a componente aleatdria
apresenta distribuicdo Gama. Além disso, como estimativas negativas para a
severidade sdo indesgaveis, sera utilizada como funcéo de ligacdo o logaritmo
neperiano.

A equacdo do modelo, contendo aperes os efeitos principais, pode ser

descrita como:

E(Sik) :”B+|°9(ai)+|°9(bi )+Iog(gk) ’
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onde a,, b, e g, representam os tipos de veiculos, as regides de tarifacdo e a

idade dos veiculos

Conforme proposto por Brockman e Wright (1992), e ainda por McCullagh
e Nelder (1989), o nimero de sinistros por classe de risco sera utilizado como
ponderador.

Sob esta definicdo do model o, néo é possivel considerar classes de risco que
nao apresentem sinistros.

No caso da estimacdo do nimero de sinistros, supe-se que a componente
aleatéria sgja um processo de Poisson.

Neste modelo os efeitos seréo considerados como multiplicativos, ou seia,
serd admitido o logaritmo neperiano como fungéo de ligagéo.

A parte sistemética do modelo pode ser descrita da seguinte forma:

E(Sjk) =m, +log(E;,)+log(a;) +Iog( by ) +log(g, )
onde os trés Ultimos termos representam as variaveis que formam a classificagcéo
derisco, e Ey, representa a exposicao por classe.
O termo subseqliente a m, € uma variavel quantitativa da qual o coeficiente

de regresséo é conhecido, e com valor unitario. Isto decorre da suposi¢do de que o
nimero de sinistros é diretamente proporcional a exposicdo. Este termo é
conhecido na literatura como variavel offset®®,

Para avaiar a aderéncia dos modelos e, consequientemente, a eficiéncia da
classificagdo de risco formada a partir da metodologia proposta, seréo utilizadas
duas medidas de erro: o MAPE eo MPE.

Definido o método de estimagdo da taxa de risco por classe T, a
indenizac8o estimada por classe, representada por fw, serd obtida da seguinte
forma:

I, =T, E, IS,
onde E, representa a exposicéo total por classe, e IS, representa a média

ponderada da importéncia segurada, pela exposicao.

%5 para maiores esclarecimentos sobre o termo offset, ver McCullagh e Nelder (1989) e SAS
Technical Report P-243 (1994).
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ApOs a estimacao de taxas e indenizacdes, as medidas de erro utilizadas para
validar a classificagéo proposta, diante da estimagéo, seréo aplicadas.
O Erro Médio Percentual Absoluto, denominado MAPE, seré calculado da

seguinte forma:

n
a
w=1 TW

MAPE =100~ ;

onde W representa cada uma das n classesderisco, T representa a taxa de risco

rede T representa a taxa de risco estimada.

Sabendo que a estimacdo das taxas sera redlizada com base em
classificacbes de risco diferentes, esta medida de erro foi selecionada por tornar
possivel acomparacao entre diferentes model os.

Considerando 1, como a indenizagdo real de sinistros, referentes a classe
w, e [, como a indenizagio estimada, o Erro Médio Percentual, denominado

MPE, sera calculado da seguinte forma:

3 ('w; )
MPE =100 ¥ v .
n

Esta medida serd utilizada com a intencdo de avaliar quao préxima a

indenizacdo estimada estaria da indenizegdo verdadeira, em média
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