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RESUMO

Temos que uma pratica bem comum no setor de seguros, especialmente o ndo-
vida, para o calculo do prémio de risco, € se ajustar um Modelo Linear Generalizado
(MLG) utilizando a distribuicdo de Poisson para a frequéncia de sinistros. Esse estudo
buscou comparar duas distribuicdes aplicaveis a dados de contagem para modelar o
namero de sinistros, considerando alguns fatores de risco como idade e sexo dos
motoristas, bem como o local da ocorréncia, nesse caso, representada pelos estados

das regides sul e sudeste do Brasil.

Para tanto, foram utilizados os dados mais recentes disponiveis na péagina
oficial da Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP), referentes ao ano de 2019,
sobre a ocorréncia de sinistro, indenizacdes pagas e caracteristicas dos condutores.
Para a modelagem da frequéncia de sinistros, no primeiro modelo se utilizou a
distribuicdo de Poisson e no segundo modelo, a distribuicdo Bell. Os modelos foram
estimados com funcdo de ligacdo logaritmica, o que possibilita a construcdo de
modelos multiplicativos no calculo dos prémios puros. Assim, estimar a frequéncia de
sinistros torna-se um passo fundamental na construcéo de tabelas tarifarias e buscar
alternativas que sejam mais simples e tdo boas quanto as existentes, faz com que o

mercado de seguros se aprimore cada vez mais.

Palavras-chave: Modelos Lineares Generalizados; Frequéncia de Sinistros; Tarifagao
de Seguros; Distribuigéao Bell.



ABSTRACT

A very common practice in the insurance industry, especially non-life insurance,
to calculate of the risk premium, is to adjust a Generalized Linear Model (GLM) using
the Poisson distribution for a frequency of claims. This study sought to compare two
distributions applicable to count data modelling the number of claims, considering
some risk factors such as age and gender of drivers, as well as the place of the

occurrence, in this case, represented by the south and southeast regions of Brazil.

For this purpose, the most recent data available on the official website of the
Superintendence of Private Insurance (SUSEP), for the year of 2019, to the occurrence
of accidents, paid indemnities and characteristics of drivers were used. For modelling
the frequency of claims, the first model uses the Poisson distribution and the second
model, the Bell distribution. The models were estimated with a logarithmic link function,
which enables the construction of multiplicative models to calculate pure premiums.
Thus, estimating the frequency of claims becomes a fundamental step in the
construction of tariff tables and seeking alternatives that are simpler and as good as

existing ones, makes the insurance industry to improve itself even more.

Keywords: Generalized Linear Models; Frequency of Claims; Insurance Pricing;
Bell Distribution.
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1. INTRODUCAO
1.1 Contextualizacdo e Motivacéao

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG’s) consistem em uma classe de
modelos de regressdo mais abrangente que o Modelo Linear Normal Classico, que
permitem estabelecer a relacdo entre variaveis e permitindo a analise de dados nao
normais (ou ndo gaussianos), podendo ser utilizada em diversas areas de estudo,

como no caso deste trabalho, para a ciéncia atuarial.

Com os MLG’s, as alteracdes percebidas em uma varidvel podem ser
explicadas pelas mudancas em uma ou mais variaveis que estejam relacionadas a
ela. A variavel que esta sendo explicada é chamada de variavel “resposta”, enquanto
que as variaveis explicando essas alteracbes sdo chamadas de variaveis
“explicativas”. No ambito atuarial, as variaveis explicativas sdo conhecidas como

fatores de risco.

O conceito de modelagem estatistica pode ser entendido como a ciéncia de se
projetar probabilidades, ajustar e interpretar um modelo que represente uma realidade
de forma simplificada. Vale lembrar que para se ter um bom modelo, é necessério que
os dados disponiveis também possuam informac¢des suficientes. Para elucidar melhor
a aplicacdo da modelagem, podemos relacionar o niumero de sinistros, como 0s
acidentes de carro, com possiveis variaveis explicativas, tais como o sexo, a idade ou
o tempo de carteira do motorista. Sabendo como tais fatores de risco se relacionam
com a frequéncia de sinistros, é possivel se ter uma noc¢do do quantitativo de
acidentes esperado em determinado grupo de pessoas de acordo com suas
caracteristicas. Esses modelos podem ser utilizados no calculo de seguros de carro,

por exemplo.

Assim, ap6s uma analise descritiva dos dados, e de acordo com as variaveis
que decidirmos que irdo compor o modelo, utilizamos func¢des de distribuicdes ja
conhecidas e com parametros definidos, cujos comportamentos se assemelham as
nossas variaveis. Sabemos, a titulo de exemplo, que o nimero de sinistros se trata de
uma contagem, portanto, podemos utilizar distribuicbes como Poisson, Binomial
Negativa, ou a propria distribuicdo Bell, alvo do presente trabalho. E importante

lembrar que o mercado segurador tem evoluido bastante ao longo dos anos, portanto,



guanto mais aprimorarmos as técnicas de estimacédo e modelos que melhor retratem

os dados, maiores as chances de se manter competitivo.

Este trabalho tem como objetivo, entdo, analisar a utilizagao da distribui¢ao Bell
como alternativa a distribuicdo de Poisson para se ajustar a frequéncia de sinistros. A
Bell é uma distribuicdo relativamente nova e pouco estudada, mas de féacil
entendimento e que, com apenas um parametro envolvido, torna o ajuste simples de
ser executado. Em contrapartida, a Poisson também possui apenas um parametro, é
amplamente estudada e a alternativa mais frequente no mercado segurador, mas
guando consideramos os casos de sobredispersédo dos dados, que é o que geralmente
ocorre com dados reais, esta distribuicdo ja ndo € tdo interessante. Para este
comparativo, ambas as distribuicbes serdo aplicadas a uma base de dados
disponibilizada pela Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP). Os ajustes
encontrados para frequéncia dos sinistros serdo analisados a partir dos residuos e,
entdo, poderemos concluir se de fato essa nova distribuicdo se adequa melhor para a
situacao proposta.

O conteddo deste trabalho estd organizado em 4 secBes. Apos a
contextualizacdo e revisdo da literatura, ambas apresentadas nesta Secdo 1, €
mostrada a metodologia na Secao 2, onde é feita a analise da base de dados, além
das metodologias utilizadas para obter os resultados mostrados e explicados na
Secao 3. Por fim, na Secdo 4 constam as consideracdes finais e sugestdes para

trabalhos futuros.

1.2 Revisao da Literatura

Segundo o relatério anual da Seguradora Lider, apenas durante o ano de 2020,
foram pagas cerca de 310.710 indeniza¢des com acidentes de transito, sendo 33.530
por morte, 210.042 por invalidez permanente e 67.138 com despesas meédicas.
Destas, 15,3% correspondem a veiculos automotivos. Demais dados da Seguradora
Lider apontam que, entre 2011 e 2020, mais de 4,7 milhdes de pessoas foram
indenizadas por morte, invalidez permanente e reembolso de despesas médicas.

Numeros que contemplaram principalmente jovens na faixa dos 18 a 34 anos.



De acordo com andlise de 2020 da FENACOR!, a regido Sudeste lidera o
mercado segurador brasileiro, com 62% da receita total do pais, vindo a regido Sul em
seguida, com 18%. Em relacdo ao mercado de seguros de automoéveis?, a regido
Sudeste lidera com 41%, enquanto a regido sul possui uma participagéo de 19%.

Analisando o grafico disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica - IBGE (2021), vemos que a frota de veiculos automotivos no Brasil esta
em tendéncia de crescimento, portanto, podemos pensar que o mercado segurador

ainda tem muito para se desenvolver.

Figura 1 - Quantitativo da frota de veiculos automotivos no Brasil
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Fonte: Gréfico elaborado pelo IBGE 2021, com dados disponibilizados pelo Ministério da
Infraestrutura, Departamento Nacional de Transito - DENATRAN — 2020

Conforme exposto por David e Jemna (2015), em objetivo fundamental das
seguradoras é calcular um preco de seguro adequado ou prémio correspondente a
um segurado, a fim de cobrir um determinado risco. Um método bem conhecido para
calcular o prémio € multiplicar a expectativa condicional da frequéncia dos sinistros
pelo custo esperado dos sinistros. Assim, a modelagem da frequéncia de sinistros
representa uma etapa essencial da precificagcdo de seguros nédo vida. A analise de
regressdo de contagem permite a identificacdo dos fatores de risco e a previsao da

frequéncia esperada de sinistros dadas as caracteristicas de risco.

De acordo com Jong e Heller (2008), a modelagem linear generalizada é usada

para avaliar e quantificar a relacdo entre uma varidvel de resposta e variaveis

1 A anélise é feita com os dados estatisticos disponibilizados pela SUSEP
2 N3o considera o Seguro DPVAT



explicativas e foi proposta por Nelder e Wedderburn em 1972. Esta modelagem difere

da modelagem de regresséao linear comum em dois aspectos importantes:

() A distribuicdo da variavel resposta € escolhida a partir de uma familia
exponencial. Assim, sua distribuicdo ndo precisa ser normal ou proxima da normal, e

pode ser explicitamente ndo-normal.

(i) Uma transformacéo da média da resposta esta linearmente relacionada as
variaveis explicativas. Uma consequéncia de se permitir que a resposta seja um
membro da familia exponencial é que a resposta pode ser, e geralmente €,
heterocedastica. Assim, a variancia ir4 variar com a média que pode, por sua vez,
variar com as variaveis. 1sso contrasta com a suposicdo de homocedasticidade da

regressdo normal.

Como exemplo de aplicacdo, os autores ajustam o numero de filhos
considerando a idade da mae utilizando a distribuicdo de Poisson, alternando as
funcdes de ligacdo entre logaritmica e identidade para os ajustes. Outro exemplo é
relativo ao numero de mortes devido ao diabetes em New South Wales, Australia em
2002. Nesse Ultimo caso, o tamanho da populagéo n entra no modelo como um termo
de compensacao, pois a exposicdo influencia diretamente no nimero de mortes. O

ajuste é feito entdo considerando essa correcao na variavel.

Ainda na definicdo dos autores, os modelos lineares generalizados sdo muito
importantes na analise de dados de seguros. Com os dados de seguros, as premissas
do modelo normal frequentemente néo sdo aplicaveis. Por exemplo, a severidade de
sinistros, frequéncia de sinistros e a ocorréncia de um sinistro em uma Unica apdlice
sao resultados que ndo sdo normais. Além disso, a relacdo entre resultados e fatores

de risco costuma ser multiplicativa, em vez de aditiva.

Para Ohlsson e Johansson (2010), o atuério utiliza dados historicos para
encontrar um modelo que descreve como o custo do sinistro de uma apolice de seguro
depende de uma série de variaveis explicativas. Na década de 1990, os atuarios
britanicos introduziram os MLG’s como uma ferramenta para a andlise de tarifas e isso
se tornou a abordagem padrdo em muitos paises. Em seus estudos, os autores
apresentam como exemplo de utilizagdo dos MLG’s para seguros de ciclomotores
considerando como variaveis explicativas a classe, idade e local, considerando o

namero de sinistros por milha.



Ainda em relac&o a aplicagdo de MLG’s no mercado segurador, Frees (2010)
apresenta a aplicacdo do ajuste para acidentes de automaoveis ocorridos na Califérnia
durante o ano de 1963. As variaveis explicativas consideradas foram a densidade do
trafego, a idade do motorista, o nUmero de condenacdes e numero de envolvimento

em outros acidentes.

Em outro exemplo, o autor cita 0 caso de seguros para negligéncias medicas,
onde utiliza a distribuicdo de Poisson para ajustar as reinvindicacdes dos médicos que
cometem erros e acabam sendo processados pelas partes prejudicadas por esses
erros. No ajuste, ele mostra que a area de atuacdo dos médicos, regido, extensdo da
pratica e caracteristicas pessoais dos médicos (experiéncia e género) sao
determinantes importantes do nimero de processos por negligéncia médica. Como as
seguradoras desejam precificar com precisdo esse tipo de cobertura, tal ajuste torna-

se fundamental.



2. METODOLOGIA

Para a utilizagdo dos MLG’s, a variavel resposta deve estar distribuida a partir
da familia exponencial linear. Assim, dada uma variavel resposta y qualquer, dizemos
gue ela pertence a familia exponencial se a sua funcédo densidade de probabilidade
(f.d.p) possa ser escrita ha forma abaixo:

¥6 — b(6)
@

FO) = exp +ewp | @

gw) =n=x'p (2)

A equacao 1 para f(y) especifica que a distribuicdo da resposta esta na familia
exponencial. A equacdo 2 especifica que uma transformacdo da média em uma
fungdo, g(u), esta linearmente relacionada as variaveis explicativas contidas no
preditor linear n, ou seja, no vetor de valores de variaveis explicativas x. Ja p é um
vetor de parametros desconhecidos a serem estimados. O parametro ¢ € o parametro
de dispersdo (precisdo, geralmente escolhemos distribuicbes que possuem esse

parametro conhecido) da familia exponencial.

A escolha de b(B) determina qual a distribuicdo da variavel resposta. Ja a
escolha de g(u), chamada de funcdo de ligagcédo, determina como a média py esta
relacionada as variaveis explicativas x. No modelo linear normal, a relacéo entre a
média de y e as variaveis explicativas é dada simplesmente por y = x'8. No caso dos
MLG'’s, este conceito é estendido para g(u) = x'B, onde g € uma fungao monoténica e

diferenciavel (como o caso das fun¢des log ou raiz quadrada).

A configuragcao dada na equacéao 2 afirma que, dado x, y é determinado por
meio de g(p). Dado u, 6 é determinado por b(B) = p. Finalmente, dado 6, y é

determinado como um resultado da familia exponencial especificada em b(8).

Ainda no que diz respeito a familia exponencial, é possivel definir a média e a

variancia como sendo, respectivamente:
E(y) =b'(6) 3)

Var(y) = ¢ b"(0) (4)



Importante lembrar que as observacfes em y sédo consideradas independentes

entre si.

Os MLG’s tém se mostrado cada vez mais aplicaveis a ciéncia atuarial, pois a
modelagem consegue abranger tanto dados de contagem quanto continuos, permite
a combinacdo de efeitos de forma consistente e precisa nas previsdées, com a

possibilidade avaliar a significancia estatistica da(s) variavel(is) preditora(s).

Pela flexibilidade do modelo, percebemos que podem haver varias funcdes de
ligacdo adequadas para uma distribuicdo especifica. Para facilitar a escolha, segundo
Frees (2010), um caso intuitivo ocorre quando o preditor linear € igual ao parametro
de interesse (n = 0). Isso porque n = g(u) e Y = b(B). Entao, é facil ver que se g'= b,
entdo n = g(b(B)) = 6. A escolha de g(.) que seja a inversa de b(B) é chamada de

funcao de ligacédo canbnica.

As funcbes de ligacdo mais usadas para g(u) sdo fornecidas a seguir. Com
excegao da funcao de ligagao logit, as fungdes sao da forma g(u) = yp, com o caso

logaritmico sendo o limite de (yp - 1)/ p como p — 0.

Figura 2 - Distribuicdes e respectivas Liga¢des Canbnicas

Distribution Mean function #'(¢) Canonical link g(g)
Normal i i
Bernoulli e (1 + &) logitig)
Poisson e In
Gamma —1/8 —1/u
Inverse Gaussian (—26)" 12 —1/(2u*)

Fonte: Regression Modelling with Actuarial and Financial Applications, Frees, 2010, p.388

A modelagem de contagens, como 0 numero de sinistros ou mortes em um
grupo de risco, exige que seja feita uma corre¢do para 0 nimero n de expostos ao
risco (Jong e Heller, 2008). Se p é a média da contagem y, entdo a taxa de ocorréncia

M / n de interesse ficara da forma:

g(5)=xp (5)

Quando utilizamos a fungao logaritmica, temos:



In (%) =x'f=Inn+x'S (6)
A varidvel n € chamada de exposi¢éo e In n € chamada de "offset". Um offset é

efetivamente outra variavel x na regressao, com um coeficiente  igual a um. Com o

deslocamento, y tem um valor esperado diretamente proporcional a exposi¢ao:
u=nep (7)

Os offsets sdo usados entdo para corrigir o tamanho do grupo ou diferentes
periodos de observacgédo. A funcédo offset é muito util, ndo somente na aplicagédo para
o calculo de prémios para a area de seguros, mas em diversas outras areas que se
aplica, como no caso do numero de pessoas vacinadas por estado. Sabemos que o
namero de doses aplicadas dependera da populacéo suscetivel a este procedimento,

entdo devemos olhar para a taxa de aplicacdo, e ndo somente o hiumero em si.
A distribuicdo de Poisson, bem como sua média e variancia sdo dadas por:
f=2E, y=012.n @)
E(y) = Var(y) =u ©)

No modelo de regressao de Poisson, temos Poisson na forma da familia
exponencial:

1 -
&) = exp ((Z5E2) ~ log(yD) (10)
Rearranjando os termos conforme apresentado na equacéao (1), temos entao:

0 = log(p); b(8) = p = e’; =1 c(y, ) = -log(y").

A equidispersdo, uma das consideracdes da distribuicdo Poisson, nem sempre
€ observada em dados de contagem. Diante disso, muitos pesquisadores propuseram
distribuic6es baseadas na de Poisson, dando origem a varias derivacdes dessa com
sobredisperséao (o valor da variancia é maior do que o da média) ou subdispersao (o

valor da variancia € menor do que o da média) (PEREIRA, 2016).

Em geral, quando a variancia é diferente da média, temos algumas alternativas,
como a distribuicdo Binomial Negativa ou, a distribuicdo de Poisson Generalizada.
Entretanto, essas distribuicbes possuem um parametro adicional, tornando-as mais
flexiveis, mas ao mesmo tempo mais susceptiveis a erros na estimacdo desses
parametros. No caso da BN, o parametro introduz a sobredisperséo e, no caso da

Poisson Generalizada, o parametro apura tanto subdispersao quanto sobredispersao.



Como alternativa a distribuicdo de Poisson e com apenas um parametro, utilizaremos

a distribuicao Bell.

Como apresentado por Castellares et al. (2018), a distribuicdo Bell uni-
paramétrica pode ser aplicada a variaveis resposta que se tratam de contagem, sendo
possivel a aplicacdo de um modelo de regresséao relacionado a um preditor linear por
meio de uma funcgao de ligagcdo, na mesma configuracdo que um MLG. Este modelo
nao depende de fungcbes complicadas e se apresenta como uma boa alternativa aos

modelos que utilizam a distribuicdo de Poisson.

Uma variavel aleatoria discreta Y tem uma distribuicdo de Bell com parametro

8 se sua funcao densidade de probabilidade for dada por:
gyeee+

. B, y=012..n, 6>0 (11)

fQy) =
O termo By corresponde aos numeros de Bell, dados por:
By= 1 3f,%, iniciando com Bo =B =1 (12)
A média e a variancia de Y ~ Bell (6) sdo dadas por:
E(y) = 6e° (13)
Viy)= 6 (1+ 0)ef (14)

7

Em modelos de regressdo, normalmente é mais Uutii modelar a média da
variavel de resposta. Assim, para obter uma estrutura de regressao para a média da
distribuicao de Bell, temos uma parametrizacéo diferente da f.d.p de Bell apresentada
em (11). Seja u = e?, temos B = Wo(u), onde Wo(-) € a fungéo de Lambert3. Segue-
se entdo que E(y) = p e V(y) = p (1 + Wo(u)).

Assim, reescrevendo a distribuicdo Bell na forma da familia exponencial para

aplicacdo em MLG:

f() = exp(1— eWo ) EE 1y = 0,1,2.. e p>0 (15)

3 Mais informacdes sobre a utilizagdo da fun¢io de Lambert aplicada a distribuicdo Bell pode ser vista no artigo
dos autores. Informagdes sobre o pacote LambertW estd disponivel em: https://cran.r-
project.org/web/packages/LambertW/index.html



https://cran.r-project.org/web/packages/LambertW/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/LambertW/index.html

Temos que Wo(u) > 0 para p > 0 e, portanto, V(y) > E(y). Isso implica que a
distribuicdo de Bell pode ser adequada para modelar dados de contagem com
sobredispersao, assim como a distribuicdo da BN de dois parametros. Uma vantagem
da distribuicdo de Bell em relag&o a distribuicdo BN é que nenhum parametro adicional

(disperséo) é necessario para acomodar a sobredispersdo (CASTELLARES, 2018).

Determinadas as variaveis, as fun¢des de distribuicdo e implementado o offset,
0 ajuste do modelo é determinado pelo vetor de parametros 3, sendo o método de
maxima verossimilhanca (MVS) a base tedrica para estimacédo desses parametros.
Ocorre um processo iterativo na solucdo das equacdes de maxima verossimilhanca,
onde a variavel dependente ndo é mais y, mas sim z, uma forma linearizada da funcao
de ligacdo agora aplicada em y, e os pesos W sao funcdes dos valores ajustados de
u. Para Paula (2016), o processo iterativo de Newton-Raphson* para a obtencéo da
estimativa de maxima verossimilhancga de 3 é de tido expandindo uma fungao escore

U em torno de um valor inicial (o).

Nos modelos de regressao, os residuos séo definidos como a diferenca entre
os valores observados e os estimados. Aplicando-se ao contexto dos MLG’s, os
residuos séo utilizados para verificar a adequacao do modelo ajustado em relacdo a
escolha da fungéo de variancia, da funcéo de ligagcéo e dos termos do preditor linear.
Além disso, os residuos sao também Uteis para identificar a presenca de pontos
atipicos, que podem ser influentes ou ndo no modelo final (CORDEIRO e NETO,
2004).

Conforme exposto por Frees, 2010, em modelos de regressdo com Poisson,

antecipamos as variaveis dependentes heterocedasticas por causa da relacéo
Var(y;) = p;
Esta caracteristica significa que os residuos comuns (yi - Yi) s&o de menor

utilidade, de modo que € mais comum examinar os residuos de Pearson, definidos

como:.

_ yi—H
" e 19

4 Mais informacdes sobre o processo iterativo para o processo de estimac¢do por maxima verossimilhanca
podem ser consultadas no material do autor.



Assim, os residuos de Pearson sdo aproximadamente homocedasticos, ou
seja, possuem uma distribuicdo de frequéncia regular. Gréaficos de residuos de
Pearson podem ser usados para identificar observacdes incomuns ou para detectar
se varidveis adicionais de interesse podem ser usadas para melhorar a especificacdo
do modelo. Neste trabalho, utilizaremos os residuos de Pearson, que tem uma

interpretacdo mais direta, para avaliar os valores ajustados em cada modelo.

A qualidade do ajuste de um MLG é comumente avaliada através da funcao
desvio (deviance), que pode ser entendida como a distancia entre o logaritmo da
funcdo de verossimilhanca do modelo saturado (n=p parametros) e do modelo sob
investigagdo (com p<n parametros) avaliado na estimativa de maxima
verossimilhanga 3. Um valor pequeno para a fungcdo desvio indica que, para um
namero menor de parametros, obtemos um ajuste tdo bom quanto o ajuste com o
modelo saturado (PAULA, 2013). Para os modelos utilizados neste trabalho, a funcéo

da deviance é dada por:

D(y; ) = 2 X {yilog (vi/f;) — (v — )} (A7)

para a distribuicdo de Poisson e;

n . , Wo(yi)
D(y; ) = 2 Xty {e"oW) — "0 + ylog (2259}, y>0 (18)

para a distribuicdo da Bell.

Podemos usar a deviance para avaliar a qualidade do ajuste e como base de
comparacao de diferentes MLG’s propostos. Quanto maior o valor da deviance, uma
maior discrepancia existe entre os ajustes dos modelos proposto e saturado, ou seja,

maior evidéncia de falta de ajuste do modelo proposto.

Caso o0 modelo proposto seja adequado, o0 ajuste tem distribuicdo assintotica

Qui-Quadrado x?2 com (n — p) graus de liberdade. Nesse caso, pode-se testar a

hipotese nula de que o modelo se ajusta aos dados comparando o valor de D(y; i)

7z

com o quantil (1-a) da distribuicdo 2 (n - p. O modelo é rejeitado, ao nivel de

significancia a, se D(y; ) > X?(-p-a).



2.1. Informacdes e tratamento da base de dados

Esta secdo visa apresentar os métodos utilizados neste trabalho com o
propdsito de responder a questao proposta na introdugdo. Como ponto de partida, foi
necessaria a captacdo dos dados divulgados no sistema AUTOSEG, que é uma
plataforma criada pela SUSEP para disponibilizar consultas on-line referentes a dados

estatisticos brasileiros no que diz respeito a seguro de automoveis.

Para avaliar o impacto da utilizacdo de duas distribuicbes de probabilidades
distintas na modelagem da frequéncia de sinistros, foram considerados os veiculos
automotivos do modelo Uno 1.0°. Considera-se como sinistros os registros de roubo,
incéndio, colisbes e outras causas registrados pela SUSEP no periodo de janeiro a
dezembro de 2019. Os dados foram selecionados seguindo 0s seguintes critérios (as

variaveis explicativas):

. Estados da regido sul e sudeste (ES, MG, PR, RJ, RS, SC e SP);
. Apenas registros com sexo do motorista informado (feminino ou masculino);

. Faixa etaria informada a partir de 18 anos.

Além das categorias selecionadas acima, a base de dados possuia as seguintes
informacdes: Importancia Segurada Média (em R$), Quantidade de Expostos, Prémio
Médio (em R$), Frequéncia e Valor das Indeniza¢des para 0s sinistros (sendo estas
duas ultimas as variaveis de interesse aquelas escolhidas quando se pretende

modelar para o célculo do prémio puro).

No total, havia 70 observa¢cdes com 50.281 ocorréncias de sinistros, totalizando
um valor de quase cento e um milhdes de reais pagos em indenizacdes. Dessa forma,
a base de dados se mostrou suficiente, com as informacdes necessarias para
construir as tabelas tarifarias. Para uma melhor visualizacdo dos dados, algumas das
categorias foram agregadas, por exemplo, as ocorréncias nos estados que estavam

separados em regides metropolitanas e interior, foram somadas.

Nao havia valores zerados para nenhum dos dados obtidos, nem valores

negativos, que poderiam prejudicar o ajuste. A tabela a seguir apresenta uma sintese

5> A base de dados abrange todos os anos de fabricacio deste modelo.



das variaveis explicativas coletadas no sistema. Importante ressaltar que todas as

variaveis escolhidas séo categoricas (ndo numeéricas).

Tabela 1 - Variaveis explicativas consideradas na modelagem

Idade do Condutor
Entre 18 e 25 anos
Entre 26 e 35 anos
Entre 36 e 45 anos
Entre 46 e 55 anos

Maior que 55 anos

Sexo do Condutor

Feminino

Masculino

Regiao

ES - Espirito Santo
MG - Minas Gerais

PR —Parand

RJ - Rio de Janeiro

RS - Rio Grande do Sul
SC - Santa Catarina

SP - S3o Paulo

Fonte: Elaborado pela autora

2.2. Andlise Descritiva

Antes de prosseguir para os calculos do trabalho, é fundamental fazer uma
analise descritiva dos dados utilizados, para entender melhor o contexto deles e como
as variaveis escolhidas se apresentavam no banco de dados. Verificamos que o banco
de dados € composto por variaveis qualitativas, como a regido em que se encontra o
veiculo, o sexo e a faixa etaria do condutor, e também variaveis quantitativas, como a
importancia média segurada, prémio médio, valor das indenizacdes (severidade) e

namero de sinistros, alvo da modelagem neste estudo.

Os dados foram ajustados e agregados em uma tabela formato csv para ser
lida no software R, o sistema utilizado para realizar a modelagem. Utilizando o
comando summary, podemos obter uma andlise rapida das variaveis, com sua

classificacao e principais estatisticas, como valores minimos, maximos e média.



Regido
Length:70

Class :character
Mode :character

Sexo
Length:7
Class :c
Mode :c

Figura 3 - Summary aplicado ao banco de dados

Idade sinistros severidade EXpostos
0 Length:70 Min. : 13.0 mMin. : 29488 min. : 33.0
haracter Class :character 1st Qu.: 117.5 1st Qu.: 340353 1st Qu.: 453.2
haracter Mode :character Median : 411.0 Median : 864650 Median : 1415.0
Mean : 718.3 Mean 11442210 Mean : 2368.0
3rd Qu.: 716.5 3rd Qu. :1702902 3rd Qu.: 2936.0
Max. (4564.0 Max. 17468357 Max. :15047.0

Fonte: Elaborado pela autora

A seguir, temos os graficos gerados também no software R, do comportamento

de cada variavel explicativa em relacdo a variadvel escolhida como resposta. No caso,

como queremos modelar a taxa de sinistros, ou seja, a correcéo devido a exposicao,

os graficos apresentados foram plotados considerando o nimero de sinistros dividido

pelos expostos.

0.30 0.40 0E0

Sinistros/Expostos

0.20

Graéfico 1 - Boxplot da variavel Sexo do Condutor

|

|
R E— |
|

Feminino Masculino

Sexo do Condutor

Fonte: Elaborado pela autora

Vemos que a taxa de sinistros, apesar de apresentar uma mediana inferior para

as mulheres, possui maior variabilidade para este grupo. Ja para o grupo de homens,

percebemos que ha um outlier dentre os dados.



Grafico 2 - Boxplot da variavel Idade do Condutor
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Em relacéo a idade, vemos um comportamento esperado, onde as idades mais

jovens registram as maiores taxas de sinistros. Com as idades mais avancadas,

esperamos que essa taxa diminua.

Graéfico 3 - Boxplot da variavel Regido
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Fonte: Elaborado pela autora

Quando analisamos o boxplot para as regides, vemos que muitas delas
possuem medianas bem préximas. Os estados que se destacam com altas taxas de
sinistros sao Rio de Janeiro e Sdo Paulo, o que também era esperado, uma vez que

sédo estados que possuem uma grande frota de veiculos e uma grande populacéo.

SP




Alguns outliers séo observados no Espirito Santo, Minas Gerais e Santa Catarina, o

gue pode interferir no ajuste.

Por altimo, fazemos o histograma da taxa de sinistros, para saber como nossos

dados estdo distribuidos.

Grafico 4 - Histograma da taxa de sinistros
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Fonte: Elaborado pela autora

2.3. Ajustes

No caso do ajuste dos sinistros por Poisson, foi utilizado o pacote glm, que ja
esté estruturado com as principais distribuicdes e funcdes de ligacdo, além de fornecer
os resultados, parametros estimados e residuos de forma rapida e direta. Dessa
forma, os dados séo lidos aplicando-se a familia exponencial Poisson com a funcéo
de ligacdo candnica, que € a prépria funcdo log (default no programa para esta

familia).

No caso do numero de sinistros, a modelagem necessita ser corrigida para a
exposicdo, conforme explicado anteriormente. Entdo, aplicaremos o numero de
expostos no preditor linear, conforme equacao (5), para estimar os parametros para a
Bell. O pacote glm possui a opcao de adicionar offset com um comando, entretanto, o
cddigo disponibilizado para a regressédo Bell® ainda é recente e ndo possuia essa

6 0 cddigo pode ser acessado em: https://cran.r-project.org/web/packages/bellreg/bellreg.pdf



https://cran.r-project.org/web/packages/bellreg/bellreg.pdf

implementacéo, que foi feita entdo no presente trabalho, também a partir da utilizacéo
da funcao de ligacdo log (equacédo 6). O calculo de estimacédo por MVS utilizou as
fungdes fornecidas no préprio codigo da distribuicao Bell disponibilizado pelos autores.
O codigo para o ajuste utilizando a distribuicdo Bell aplicada aos modelos lineares
generalizados, implementado o offset, encontra-se no apéndice A deste trabalho e

pode ser consultado para melhor entendimento.

Para analisar a significancia dos modelos estimados com Poisson e com a Bell,
testamos entdo se a deviance possuia um valor menor do que o valor tabelado para
uma distribuicdo Qui-Quadrado com n-p graus de liberdade. Isso ocorre quando o
modelo com p parédmetros (0 modelo corrente) é considerado correto a um
determinado nivel de significancia. O pacote gim j& possui a funcédo deviance para
avaliarmos o modelo Poisson. Para o ajuste com a Bell, foi implementada a equacao

(18) no codigo.

Uma vez estimados os parametros 3 por cada um dos modelos considerados,
foi essencial avaliar a qualidade dos ajustes e fazer uma comparacédo entre eles. Para
tal, utilizou-se da analise de residuos de Pearson. Novamente, os residuos para a
Poisson foram obtidos diretamente pelo pacote glm, enquanto para a Bell, foram
calculados conforme cédigo disponibilizado no Apéndice A.



3. RESULTADOS

3.1 O modelo Poisson

O ajuste com o0 modelo Poisson retornou os seguintes valores na saida do pacote

glm:

call:
glm{formula = Sinistros ~ Sexo + Idade + Regido + offset(log(Expostos)),
family = poisson{link = "log")})

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.71268 -1.4630 -0.0819 1.7973 9, 57497

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr{=|z|)

(Intercept) -1.450373 0.042857 -33.842 « 2e-1g *#*
SexoM -0.116146 0.009040 -12.848 <« 2e-16 *%**
Idade26-35 anos 0.182213 0.027566 6.610 3.84e-11 #**
Idade36-45 anos 0.068291 0.027286 2.503 0.0123 =
Idaded§-55 anos -0.007207 0.027538 -0.262 0.7935
Idade56 anos + -0.053064 0.026846 -1.977 0.0481 *
RegiioMa 0.001528 0.036026 0.042 0.9662
RegidoPR 0.116010 0.038048 3.049 0.0023 ®*
RegiioR] 0.449531 0.036657 12.263 « 2e-16 *#*
RegiioRs 0.059808 0.037742 1.585 0.1130
RegidosC 0.097394 0.039433 2.470 0.0135 =
RegidosP 0.459954 0.034745 13.238 <« 2e-16 *#**
Signif. codes: © "#¥%' 0.001 ***' 0.01 **" 0.05 ".” 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 3129.87 on 69 degrees of fTreedom
Residual deviance: 443.539 on 58 degrees of freedom
ATC: 1006.1

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Se considerarmos um nivel de confianca de 5%, as variaveis de Idade de 46 a
55 anos de idade e as regides de Minas Gerais e Santa Catarina ndo se mostram

significativas quando comparadas ao baseline’.

Como vemos na saida, a deviance residual é de 443,59 para esse modelo,

com 58 graus de liberdade (n - p, que corresponde n=70 e p=12).

7 0 baseline deste modelo é considerado o grupo de 18 a 25 anos de idade, da regido do Espirito Santo e do
sexo feminino



3.2 O modelo Bell

O ajuste com a distribuicdo Bell nos retorna a seguinte saida:

Estimate std. Error Z value Pri=|z|)
{Intercept) -1.539771 0.092198 -16.700762 0.000000
SexoMm -0.09989%4 0.022692 -4.402159 0.000011
Idade26-35 anos 0.244352 0.062100 3.934831 0.000083
Idade?&6-45% anos 0.136039 0.061399 2.215651 0.026715
Idaded46-55 anos 0.036622 0.062091 0. 589808 0.535320
Idades6 anos + -0.006689 0.060342 -0.110855 0.911731
ReqiaoMG . 049356 0.077639 0.635709 0.524966
Reqid0FR 0.489047 0.079230 6.172301 Q. 000000
RegidoR] .492929 0.074292 6.634993 0, 000000
RegiioRs .12868%9 0.085186 1.510676 0.130871
RegidosC 0.095064 0.081619 1.164719 0. 244133
RegiiosP 0.171820 0.082086 2.093181 0.036333

Novamente, se considerarmos um nivel de confianca de 5%, agora temos que
as variaveis de Idade de 46 a 55 anos, 56 anos e mais e as regifes de Minas Gerais,
Rio Grande do Sul e Santa Catarina ndo se mostram significativas quando
comparadas ao baseline, que neste caso, também possui as mesmas variaveis que o

modelo Poisson.

Quando calculamos a deviance residual para a Bell, encontramos o valor de
78.22.

3.3 Comparacéao dos modelos

Quando comparamos as duas saidas dos modelos, vemos que os dois ajustes
se assemelham em relacdo aos valores dos parametros estimados, entretanto, vemos
gue algumas variaveis sao significativas no modelo Poisson, enquanto que no modelo
Bell elas sdo rejeitadas. Se considerarmos que o modelo Poisson ndo esta apto a
captar a sobredispersdo, este modelo acaba subestimando o erro padrao,
ocasionando numa area maior para a estatistica de teste. Com isso, pode ser que 0
p-valor calculado para os parametros se torne menor, sendo plausivel aceitar uma

variavel quando na verdade ela deveria ser rejeitada.

Se calcularmos o valor critico com 95% de confianca e 58 graus de liberdade,
para testar a aceitacdo do modelo a partir da deviance, temos um valor de 76.78.
Aumentando o nivel de confianca para 99%, o valor critico chega a 85.95. Isso



significa que podemos considerar o modelo Bell adequado, uma vez que sua deviance
€ de 78.22, enquanto o modelo Poisson ndo se mostra adequado, com uma deviance
de 443.59.

Para avaliar se existe a sobredisperséo no ajuste da Poisson, podemos utilizar
a funcao dispersiontest, que esta no pacote AER. Sabemos que o modelo Poisson
restringe a variancia dos dados a ser igual a média, condicional as variaveis
explicativas. A falha desta restricdo tem consequéncias semelhantes as da
heterocedasticidade no modelo de regresséo linear: desde que a funcao de regressao
seja especificada corretamente, as estimativas dos parametros dos minimos
quadrados ordinarios sdo consistentes, mas as variancias para as estimativas dos
pardmetros sdo estimadas de forma inconsistente e os testes de hipotese seréo
invalidos (CAMERON e TRIVEDI,1990)8. Assim, ao aplicar esse teste, temos a

seguinte saida:

Overdispersion test

data: teste
z = 3.4019, p-value = 0.0003346
alternative hypothesis: true dispersion is greater than 1
sample estimates:
dispersion
6. 541495

Pelo resultado, temos que 6.541495 > 1, portanto, ha fortes indicios de

sobredisperséo nos dados.

Assim, quando fazemos a analise dos modelos considerando os residuos de
Pearson versus valores ajustados nos graficos 5 e 6, apresentados a seguir, podemos
ver claramente que o ajuste para a Bell se mostrou melhor, os residuos estédo
distribuidos de forma mais regular e com menor distancia em torno de 0. Se
observarmos, no modelo Poisson alguns residuos atingem o valor de 10. Atribuimos
esse melhor ajuste do modelo Bell justamente pela sobredisperséo apurada no teste
anterior (overdispersion test), que dificulta encontrar bons resultados na utilizacéo da

Poisson.

8 0 artigo com mais detalhes sobre o teste de dispersdo pode ser acessado em: https://doi.org/10.1016/0304-
4076(90)90014-K



https://doi.org/10.1016/0304-4076(90)90014-K
https://doi.org/10.1016/0304-4076(90)90014-K

Grafico 5 — Residuos de Pearson x Valores Ajustados para o modelo Bell
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Fonte: Elaborado pela autora

Gréfico 6 — Residuos de Pearson x Valores Ajustados para o modelo Poisson
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Fonte: Elaborado pela autora

Por fim, apos verificar que o modelo esta adequado na comparacdo da
deviance e que os residuos se apresentam de forma satisfatéria no modelo Bell,
analisamos agora o grafico 7 considerando os valores observados com os valores

ajustados. Temos entdo que o modelo se ajusta bem aos dados utilizados.



Walores Observados

Grafico 7 - Valores Observados x Valores Ajustados para o modelo Bell
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4. CONSIDERACOES FINAIS

Nesse trabalho, procurou-se propor a utilizacdo de uma nova distribuicdo de
probabilidades para o ajuste de frequéncia de sinistros de automoveis, considerando
idade e sexo do condutor e as regides sul e sudeste do Brasil. De acordo com o0s
resultados obtidos nos ajustes e andlise de residuos, observamos que a distribuicao
Bell se adequa muito bem aos dados e € tdo simples de se estimar quanto a um
modelo que utiliza Poisson, possuindo também apenas um parametro e ainda capaz

de lidar com a sobredisperséao.

Assim, as estimativas mais precisas obtidas com o ajuste Bell podem impactar
diretamente nos precos para apdlices, uma vez que o mercado segurador esta se
tornando cada vez mais competitivo, as empresas precisam continuamente buscar
melhores resultados. Este trabalho mostra-se entdo uma importante referéncia para a
area seguradora nacional, contribuindo com um novo modelo para ajuste dos sinistros,
sendo também disponibilizado o codigo utilizando a distribuicdo Bell considerando a

opcao de offset, que ainda ndo havia sido implementado no pacote existente bellreg.

Conclui-se gue com os dados retirados da plataforma AUTOSEG da SUSEP foi
possivel chegar a um ajuste significativo, tanto na adequacdo do modelo quanto na
analise de residuos, com uma boa capacidade de predi¢cdo dos valores. Assim, este
ajuste representa um primeiro passo para a precificacdo de seguros no mercado

segurador utilizando uma nova distribuicdo para contagens.

Como sugestdo de trabalhos futuros, propde-se a construcdo de tabelas
tarifarias fazendo a analise da severidade em conjunto com o ajuste do nimero de
sinistros utilizando a distribuicdo Bell. Considerando a tendéncia de crescimento na
frota de veiculos no Brasil de forma geral, entendemos que a construcao de tabelas
tarifarias mais precisas venha a ser atil no futuro, estimulando estudos mais
aprofundados que busquem a aplicacdo de novas distribuicdes e aprimoramento dos

métodos de modelagem existentes.
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APENDICE A

# Para utilizacdo da distribuicdo Bell estruturada com a funcdo W de Lambert

require(LambertW)

#Varidvel resposta que corresponde ao nimero de sinistros no banco de dados

y <- Sinistros

# Consideracdo para a exposi¢do ao risco, vetor com a quantidade de expostos

E <- Expostos

# Funcdo de log-verossimilhanca
loglik <- function(beta){
mu <- E*exp(X%*%beta)
sum(y*log(W(mu)) - exp(W(mu)))
}

# Fungao Score
fscoreBell <- function(beta){
mu <- E*exp(X%*%beta)
vt <- 1/(1 + W(mu))
mT <- diag(as.vector(vt))
score <- t(X)%*%mT%*%(y - mu)

score

# Funcdo de Fisher para a Bell
fFisherBell <- function(beta){
mu <- E*exp(X%*%beta)
vw <- mu/(1 + W(mu))

mW <- diag(as.vector(vw))



mF <- t(X)%*%mW%* %X

mF

# Processo de otimizacdo
chute <- glm(Sinistros~Sexo+Idade+Regido+offset(log(Expostos)), family = poisson(link = "log"))Scoef
est.betas <- optim(chute, loglik, gr = fscoreBell, control=list(fnscale=-1), hessian = TRUE)

est.betasSpar

# Ajuste com a distribuicdo Bell

se <- sgrt(diag(solve(fFisherBell(est.betasSpar))))

z.value <- est.betasSpar/se

p.value <- 2*(1 - pnorm(abs(z.value)))

rval <- cbind( round(est.betasSpar, 6), round(se, 6), round(z.value, 6), round(p.value, 6) )
colnames(rval) <- ¢("Estimate", "Std. Error", "z value", "Pr(>|z|)")

rval

# Visualizacdo do ajuste Bell
MuHat <- E*exp(X%*%est.betasSpar)
plot(MuHat, Sinistros, ylab = "Valores Observados", xlab = "Valores Ajustados (Bell)")

abline(0,1)

# Calculo dos Residuos de Pearson
vw <- MuHat*(1 + W(MuHat))
rd1 <- (y-MuHat)/sqgrt(vw)

plot(MuHat, rd1, ylab = "Residuos", xlab = "Valores ajustados (Bell)", ylim=c(-10,10))

# Deviance para Bell
d1 <- 2*sum((y*log(W(y)/W(MuHat))+exp(W(MuHat))-exp(W(y))))
rdd1 <- sign(y-MuHat)*sqrt(2*(y*log(W(y)/W(MuHat))+exp(W(MuHat))-exp(W(y))))

plot(MuHat, rdd1)



