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"Talvez seja bom partir do final
Afinal, € um ano todo sé de sexta-feira treze
Cé também podia me ligar de vez em quando
FEu ando igual lagarta, triste, sem poder sair

E as fotos amarelam, como os dentes

As plantas, a gente, a chama, a febre intermitente
Vazia estrada, cheia a caixa de entrada

E, de repente, uma luz quadrada quente, diz que

Viver € partir, voltar e repartir
Partir, voltar e repartir”

(Emicida; E tudo pra ontem, 2020)



RESUMO

Os veiculos automotivos sao méquinas de grande relevancia porque possibilitam, nao so,
mobilidade para os individuos, mas também diversos outros beneficios. Independente-
mente de sua serventia, a quantidade exorbitante de veiculos que ha circulando cotidiana-
mente trazem alguns prejuizos, como o aumento no nimero de acidentes. As seguradoras
se inseriram no mercado de seguros veicular como resposta a essa necessidade de as-
seguramento financeiro dos proprietarios. A precificacao deste tipo de seguro pode ser
complicada, porque diferentes proprietarios terao distintas caracteristicas, que chamamos
de classes de risco, e também diferentes comportamentos de conducao, que sao avaliadas
através do historico do segurado. Além disso, as proprias caracteristicas dos valores das
indenizacoes sao de dificil estimacao, devido ao excesso de valores nulos e ocorréncias de
valores extremos. Por isso, quanto mais adaptavel e robusto é um modelo, melhor serao as
predigoes. Nesta ocasiao, o objetivo principal deste trabalho foi propor um modelo para
precificacao de sinistros que consiga abarcar essa complexidade. Utilizamos a classe de
modelos de regressao, mais especificamente, modelos aditivos generalizados mistos para
locagao, escala e forma (GAMMLSS). O conjunto de dados utilizado é longitudinal e
refere-se a clientes de uma empresa seguradora espanhola, trazendo diversas informacoes
de apodlices de seguros de automoéveis, que foram acompanhadas ao longo de cinco anos.
Foram testadas duas distribuicoes para variavel resposta com diversas combinagoes de
preditores, de covaridveis e de termos aditivos. Os principais achados apontam que o mo-
delo que considerou o historico do segurado gerou predicoes mais precisas e mais acuradas.
Também, este modelo apresentou um comportamento que representa mais fidedignamente
o que ocorreu na realidade. A metodologia proposta pode ser facilmente expandida para
outros tipos de seguros.

Palavras-chave: Classes de risco. Classificacao por experiéncia. Gama ajustada em
zero. Modelo misto. Normal inversa ajustada em zero. Precificacao.



ABSTRACT

Automotive vehicles are machines of high relevance as they enable not only mobility for
individuals, but also have several other benefits. Regardless of their use, the exorbitant
amount of vehicles circulating daily brings some complications, such as the increase in the
number of traffic accidents. Insurers joined the vehicle insurance market as a response to
the vehicle owners’ necessity for financial insurance. Pricing for this type of insurance can
be a difficult matter, since different owners will have different characteristics - which are
called risk classes - and will also have different driving behaviors - which are evaluated
through the policyholder’s experience. In addition, the characteristics of claim values
are difficult to estimate, due to the excess of null values and the occurrence of extreme
values. Therefore, the more adaptable and robust a model is, the better the predictions
will be. At this occasion, the main objective of this work was to propose a model for
the pricing of claims that can encompass this complexity. We use the class of regression
models, more specifically, generalized additive mixed models for location, scale and shape
(GAMMLSS). The data is longitudinal and refers to customers of a Spanish insurance
company, containing some information from auto insurance policies, which were monitored
for five years. Two distributions were tested for the response variable with different
combinations of predictors, covariates and additive terms. The main findings indicate
that the model that considered the experience of the insured generated more precise and
more accurate estimates. Also, this model presented a behavior in the predictions that
more faithfully represents what happened in reality. The proposed methodology can be
easily expanded to other types of insurance.

Keywords: Mixed model. Pricing. Rating experience. Risk classes. Zero adjusted
Gamma. Zero adjusted inverse gaussian.
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1 INTRODUCAO

A histoéria das pessoas e seus automoveis é antiga, datando do século XVIII, com o
surgimento dos primeiros veiculos autopropulsados capazes de transportar seres humanos
(ECKERMANN, 2001). Com o desenvolvimento industrial, a produ¢do automotiva se
transformou em um mercado importante para a economia, com crescimentos expressivos.
Por exemplo, o ntimero de veiculos automotores, na década de 90, era cerca de 400 milhoes.
Em 2022, o namero estimado é de quase 1,5 bilhao de automéveis em todo o mundo (CHEN
et al., 2022). Isto porque essas méquinas tém importancia fundamental na sociedade,
proporcionando conforto, mobilidade, oportunidades de trabalho e possibilitando pontes
entre pessoas. Apesar das grandes vantagens, a rapida ascensao do nimero de veiculos
circulando também trouxe uma série de adversidades.

Uma consequéncia lamentéavel foi o crescimento paralelo do niimero de acidentes
automobilisticos, com significativas perdas humanas e de capital financeiro. Mesmo com
o investimento em equipamentos de seguranca nos veiculos, o nimero ainda é elevado,
tendo como causa majoritaria, ocorréncias por falhas humanas. Em 2021, estima-se que
ocorreram mais de 1,3 milhdo de mortes causadas por incidentes com veiculos (United
Nations, 2022). A Organizacao Mundial de Saide contabilizou que, em 2015, as lesoes
causadas por esses acidentes foram a principal causa de morte entre jovens de 15 a 29
anos e esta entre as trés principais em pessoas de 5 a 44 anos (WHO, 2015).

Neste contexto, as entidades seguradoras viram uma oportunidade de mercado, a
partir do desenvolvimento de seguros veiculares como resposta a necessidade de seguranca
financeira as pessoas. Estes seguros podem ser do tipo facultativos, em que o individuo
contrata o seguro por livre vontade, ou compulsério. Em diversos paises, os proprietarios
de veiculos sao obrigados a ter pelo menos uma cobertura minima de danos a terceiros,
como politica de seguranca publica. Além disso, a forma como o seguro funcionaré pode
ser capaz de produzir diferentes comportamentos na maneira como a populagao condu-
zird seus veiculos, podendo causar um aumento ou redugao da prudéncia no transito, de
emissao de poluentes no ar e de congestionamentos. Dada a sua importancia econdémica

e social, este tipo de seguro desafia os profissionais da area a projetarem estruturas ta-
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rifarias que distribuam de forma mais adequada o 6nus dos acidentes e que prezem pelo
aumento da seguranga dos individuos (OHLSSON; JOHANSSON, 2010).

O mercado de seguros também estad acompanhando a era tecnologica e de ciéncias
de dados. Atualmente diversos procedimentos relacionados a este mercado estao sendo
reinventados e atualizados. Atendimento ao cliente, reclames de sinistros e coleta de dados
estao acontecendo de forma mais rapida e com menor custo através de dispositivos inteli-
gentes, internet, redes sociais, sensores de telematica e inteligéncia artificial (KLAPKIV;
KLAPKIV, 2017). Além disso, esta se apresentando uma tendéncia mundial & adesao
de sistemas de dados abertos, em que as companhias seguradoras poderao disponibilizar
seus dados e, em contrapartida, ter acesso aos dados de outras companhias (SUSEP, 2022;
OZCAN et al., 2021). Esses sistemas de dados abertos possivelmente trara beneficios para
os bons motoristas e seguradoras, que poderao estimar os prémios com base no historico
de sinistro dos segurados, que tradicionalmente, s6 era possivel através da fidelizacao do
cliente. De um lado, o mercado segurador tem se adaptado a essas mudancas, do outro,
os estatisticos e atuarios estao pensando em melhores formas de tratar esses dados.

A ciéncia atuarial é a adrea do conhecimento responsavel por calcular e predizer
estes tipos de fendmenos e, seguidamente, precificar o risco (IBA, 2020b). A capacidade
de modelagem e previsao dos célculos atuariais melhoraram rapidamente com os avangos
computacionais e metodologias estatisticas, como cita Belli, Medeiros e Prado (2018) e
Ferreira, Carlos e Siqueira (2018). As ciéncias estatisticas e atuariais caminham para-
lelamente porque o aprimoramento de modelos estatisticos podem gerar inovagoes para
ciéncias atuariais e vice-versa. Como exemplo dessa complementacao das duas areas, de
um lado temos dois matematicos britanicos com participagao notavel nas ciéncias atuari-
ais, Nelder e Wedderburn (1972), a quem sao atribuidos o mérito do desenvolvimento da
classe de modelos lineares generalizados (GLM), uma classe de modelos importantissima
para a Estatistica, do outro, inimeras técnicas atuariais foram identificadas como casos
particulares de determinados modelos estatisticos. Quanto mais flexivel e adaptavel é um
modelo, melhores serao as predicgoes e, logo, mais as ciéncias atuariais irao se desenvolver,
trazendo maior rentabilidade para as companhias e precos mais justos para os usuarios.

Em 2005, Rigby e Stasinopoulos (2005), propuseram os modelos aditivos generaliza-
dos para locagao, escala e forma (generalized additive models for location, scale and shape

- GAMLSYS), que talvez seja a classe de modelos de regressao mais versatil disponivel atu-
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almente. Modelos da classe de regressao linear e nao linear, GLM (NELDER; WEDDER-
BURN, 1972), modelos aditivos generalizados (GAM) (HASTIE; TIBSHIRANI, 1990) e
até modelos mistos (FISHER, 1918) foram unificados, tornando-se casos particulares de
um GAMLSS. Além de proporcionar estas diversas analises, também amplificou o escopo,
permitindo varias distribuicoes para a varidvel resposta, além da modelagem de outros
parametros da distribuicao. Nesse contexto, pode ser extremamente vantajoso utilizar
esta classe de modelos em conjunto com técnicas atuariais buscando encontrar modelos
cada vez mais robustos, acurados e precisos, para obter estimativas justas de prémios.

Diante deste quadro, definimos como objetivo principal desta pesquisa propor um
modelo para a severidade de sinistros em seguros de automoveis, que leve em consideragao
a complexidade desse tipo de dado, com presenca de excesso de zeros e valores extremos,
mas que também contemple informagoes histéricas dos individuos, e também, as classes
de risco. O intuito é, nao so, incentivar o uso dos GAMLSS dentro das ciéncias atuariais,
porque o prémio de risco pode ser obtido diretamente do modelo final proposto, mas
também tencionar a adaptabilidade desta classe de modelos para determinadas situagoes,
a fim de contribuir com as proprias discussoes relacionadas ao avanco dos GAMLSS. Do
ponto de vista estatistico, compararemos os ganhos de acuracia e precisao nas predi¢oes
de modelos semiparamétricos e modelos semiparamétricos mistos. Do ponto de vista
atuarial, analisaremos a capacidade preditiva do prémio de risco em acertar os verdadeiros
sinistros quando se utiliza apenas classes de risco ou uma combinagao de classes de riscos
e experiéncias.

Como utilizaremos modelos semiparamétricos e modelos semiparamétricos mistos,
ou seja, quando ha efeitos fixos e aleatérios, que serao melhores descritos na Segao 2.2,
dentro da estrutura dos GAMLSS, optamos por formalizar uma subclasse de modelos
que denominamos de GAMMLSS (generalized additive mized models for location, scale
and shape). Queremos investigar a performance da capacidade preditiva de ambos os
modelos, GAMLSS e GAMMLSS, e mostrar a utilidade de cada um. Em outras palavras,
responderemos as perguntas: quando ha informagao histérica do individuo em seguros,
¢ mais vantajoso tomar como pressuposto que as observacoes sao independentes ou lidar
com essa dependéncia? O que acontece com as predi¢oes de um modelo quando se utiliza

um efeito aleatorio? E possivel realizar tais analises utilizando-se modelos mais complexos,

como GAMLSS?
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Estas perguntas se mostram relevantes porque se referem a necessidade inerente
de modelos que sejam suficientemente flexiveis, para lidar com caracteristicas naturais de
dados de seguros que sao bem desafiadoras de serem modeladas. Elas surgem também
pelas transformacoes do mercado, que precisam de boas técnicas para o tratamento de
dados e melhor precificagao, dado o proprio cenario recente de elevado incremento tec-
nolégico, para proporcionar precos mais justos para todos. Para além das justificativas
mercadolbgicas e sociais, no contexto estatistico, ja vem sendo discutido na literatura so-
bre o imprescindivel aprimoramento entre as teorias de GAMLSS e modelos mistos, como

apontado por Welsh (2019).
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelagem de dados de seguros

Esta secao trata de alguns aspectos historicos apenas com o objetivo de introduzir
certos conceitos ao leitor. Aqui nao temos o interesse em esgotar todo o contetudo referente

a seguros, que é extenso.

2.1.1 Conceitos iniciais

O papel fundamental da comercializacao de seguros consiste em proporcionar uma
protecao financeira, oferecendo um método de transferéncias de riscos em troca de um
aporte monetario, chamado de prémio, que é pago pelo segurado a entidade seguradora.
Trabalharemos com a definicao de risco como sendo um evento futuro e incerto, de na-
tureza subita e imprevista, independente da vontade do segurado, cuja ocorréncia pode
provocar prejuizos (SUSEP, 2020). Em outras palavras, é o incidente que acarreta a
indenizagao e que, muitas vezes, tem sua probabilidade calculada.

Levando em consideragao que o risco nao ¢é idéntico para todos os individuos, uma
vez que cada um tem diferentes caracteristicas comportamentais individuais, é sensato
pensar que este aporte deva corresponder as caracteristicas do risco assegurado. Se todos
os segurados, com diferentes riscos, pagarem uma mesma tarifa, acontece o fen6meno que
¢ chamado de antissele¢ao, em que grandes riscos sao cobertos a pregos baixos, gerando
grandes indenizagoes sem a equivalente entrada de prémios, enquanto baixos riscos sao
cobertos com alto custo, o que, frequentemente, levara o segurado a nao contratar o seguro
(OHLSSON; JOHANSSON;, 2010). Toda esta situacao, pode, inclusive, levar a seguradora
a faléncia. Portanto, ha também, diretamente, o interesse da seguradora na melhor divisao
dos prémios possivel. Isto é, tanto do ponto de vista do segurado, quanto da seguradora,
¢ importante o aperfeicoamento da precificagao dos riscos. Esta necessidade é inerente a
qualquer produto de seguro comercializado e em diferentes segmentos do mercado. Por
exemplo, uma maneira de melhor especificar o risco individual pode ser a partir da divisao
de toda uma carteira de apolices em subgrupos que tenham em comum determinadas
caracteristicas ou um mesmo fator de influéncia (MEYERS; HOYWEGHEN, 2018), que

abordaremos com mais detalhes na Segao 2.1.2.
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Este processo de modelar algum grau de incerteza — risco — objetivando determinar
um preco 6timo para o seguro, ou para uma reserva, ¢ uma das fungoes realizadas pelos
cientistas atuariais (MARTINS, 2020). As ciéncias atuariais sdo um campo relativamente
novo, tendo sua consolidag¢ao na metade do século XIX (IBA, 2020a), apesar de ja existi-
rem diversas formas mais elementares de calculo de seguros anteriormente, mas que nao
eram formalizadas enquanto uma ciéncia. Pode-se dizer que a historia dos seguros re-
monta do século XIII, quando surgiram as primeiras apolices para assegurar embarcacoes
contra riscos maritimos (HICKMAN, 2006). Os processos de calculos de seguros foram se
desenvolvendo a medida que os modelos estatisticos e processamento computacional avan-
garam, até se tornar a ciéncia atuarial que conhecemos hoje. Esta é uma ciéncia que tem
forte relacao com os campos da matematica, da probabilidade e da estatistica, justamente
pela caracteristica de incerteza que é inerente aos produtos de seguros. Mas esta ciéncia
nao trabalha apenas com seguros, atuando também em outras modalidades que envolvam
alguma incerteza atrelada a produtos financeiros, como aposentadorias, pensoes, planos
de satde, risco de crédito e muitos outros produtos atuariais (IBA, 2020a).

Os produtos atuariais sao classificados em duas grandes areas, sendo elas o ramo
vida, que envolvem a seguranca direta da vida de pessoas, e ramo nao vida, que trata de
seguros para bens materiais, objetos, tangiveis ou intangiveis, trazendo uma seguranca
indireta aos individuos proprietarios (TEUGELS; RAMSEY, 2006). A classe do ramo vida
abarca seguros de vida, planos de satde, aposentadorias, pensoes, previdéncias, dentre
outros e, em geral, dependem fortemente de processos populacionais e demografia. O
ramo nao vida trata, por exemplo, de seguros de automédveis, iméveis, rurais, maritimos,
aeronauticos e até cotagoes de precos de commodities. Na presente analise focaremos
na estimacao do valor de seguros do ramo nao vida, mais especificamente, seguro de
automoveis.

Os céalculos para este ramo se assemelham consideravelmente com as metodologias
de anélise de regressao, uma vez que estaremos interessados em investigar determinado
fenébmeno, como ocorréncia e severidade de sinistros, em fun¢ao de varidveis explicativas,
que sao chamadas de classes de risco pela ciéncia atuarial. Historicamente, estes calculos
eram feitos de forma deterministica e, posteriormente, limitados a modelos gaussianos
(DAVID, 2015). Diversas técnicas de matemaética atuarial surgiram, sendo que algu-

mas delas serao abordados na Secao 2.1.3. Os atuarios e estatisticos perceberam grande
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vantagem em trabalhar conjuntamente, até porque ambas ciéncias se relacionam dialeti-
camente. A evolucao e ou revisao de modelos estatisticos podem gerar novos paradigmas
para ciéncias atuariais e vice-versa. Muitos modelos atuariais foram reconhecidos como
casos particulares de determinados modelos de regressao. E observar que tais analises
podem ser feitas dentro da estrutura de regressao coloca a disposi¢ao dos atuarios todo o
ferramental estatistico de inferéncia, adequagao e predi¢cao na busca de melhor calcular os
riscos. Maiores detalhes sobre ciéncias atuariais podem ser encontrados em MacGinnitie
(1980), Biithlmann (1997), Boland (2007), IFA (2020) e IBA (2020b).

Também faz-se necesséario definir alguns conceitos inerentes da area que sao im-
portantes para a anélise. Utilizamos como fonte as defini¢oes apresentadas pela SUSEP
(2020), IAIS (2022), EIOPA (2022) e Insurance Europe (2022), que sdo apresentadas no
Quadro 2.1.

Quadro 2.1 — Conceitos e suas definigoes para a area de ciéncias atuariais

Conceito Definicao
Documento emitido pela entidade seguradora
Apolice formalizando a aceitacao da cobertura solicitada

pelo segurado e dos termos de funcionamento do seguro.
Conjunto dos contratos de seguro de um mesmo

ramo ou ramos afins, emitidos por uma seguradora.
Forma de designar um grupo de segurados

que apresentem riscos aproximadamente equivalentes.
Valor a ser pago pela seguradora ao segurado

Carteira

Classe de risco

Indenizacao . .
¢ ou beneficiario na ocorréncia do evento coberto.
Prém Importancia paga pelo segurado a seguradora para
rémio ) )
que esta assuma o risco a que o segurado esta exposto.
. Ato de apresentacao, pelo segurado, ao segurador,
Reclamacao . . .
do seu pedido de indenizagao.
. Esta associada ao valor do sinistro e representa
Severidade . . . .
a gravidade do impacto econémico do acidente.
. Ocorréncia do risco coberto, durante o periodo
Sinistro

de vigéncia do plano de seguro.
Fonte: Da autora (2022)

Dentro da area de seguros, existem alguns tipos de prémios. O calculo do prémio
se inicia com o chamado prémio de risco, ou prémio estatistico, que é o valor precificado

diretamente da classe de risco. Ele é dado por

Prémio de risco = Probabilidade da ocorréncia x Valor médio do sinistro,
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para determinada classe de risco. Tendo em maos o prémio de risco, podemos obter
todos os outros, com a adigao direta de alguns carregamentos financeiros. O prémio puro
¢ dado pelo prémio de risco adicionado de um carregamento de seguranca. O prémio
comercial é dado pelo prémio puro, adicionado de carregamentos comerciais, como lucro
e comissionamento de venda, por exemplo. O prémio bruto é dado pelo prémio comercial
adicionado de encargos tributarios e custos de emissao da apolice. Por fim, obtém-se o
prémio final cobrado, que é o proprio prémio bruto, multiplicado pelo ntimero de objetos a
serem assegurados na apolice (CUMMINS, 1988). No Quadro 2.2 é possivel visualizar um
esquema da construgao dos diferentes prémios. Na presente pesquisa focaremos apenas

na obtencao do prémio de risco.

Quadro 2.2 — Tipos de prémios e carregamentos aplicados

Prémio Carregamentos Carregamentos Tributos N© objetos
de risco  de seguranca comerciais segurados
Prémio puro X X
Prémio comercial X X X
Prémio bruto X X X X
Prémio final X X X X X

Fonte: Da autora (2022)

As seguradoras, ainda, costumam criar alguns tipos especificos de produtos de
seguros, ou condigoes na apolice que alteram essa relagao prémio-indenizacao. Existem
alguns processos que sao bastante burocraticos nos seguros que geram certa demora entre
o ato da reclamacao do sinistro até o pagamento da indenizacao ao beneficiario, dentre
eles, os processos de vistoria e em alguns casos, processos judiciais. Para aumentar a
eficiéncia e reducao do tempo destes procedimentos surgiu o seguro sem culpa, cujo nome
se origina do fato de o segurado nao ser obrigado a comprovar culpa no acidente. Este
seguro, na maioria dos paises, tem trés principais caracteristicas: o valor da indenizacao é
pré-fixado, é um seguro compulsorio para danos pessoais e restringe o direito de processo
por acidente automobilistico. Cummins, Phillips e Weiss (2001) alertam que, mesmo
sendo um procedimento mais agil, foi observado um aumento da fatalidade e severidade
dos acidentes apds a implementacao deste tipo de seguro, que é desaconselhada pelos

autores.
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2.1.2 Classificagao por riscos

No que tange as tarifas das classes de riscos, alguns comportamentos em comum sao
detectados. Em geral, motoristas do sexo feminino apresentam menor risco que do sexo
masculino. Bergdahl (2005) aponta que mulheres sentem mais necessidade de estarem as-
seguradas e s@o motoristas mais prudentes, respeitando mais as regras de transito. Além
disso, membros do sexo masculino mostraram menor preocupacao em relacao as mulheres,
quando dirigindo em situacoes adversas, como a noite, durante uma tempestade, em locais
desconhecidos, ou até mesmo sob o efeito de alcool ou muito cansago. Estatisticamente,
acidentes de automodveis acontecem com mais frequéncia e maior gravidade para moto-
ristas do sexo masculino, apesar de serem o publico com maior exposigao (VEEVERS;
GEE, 1986). Conclusoes analogas também foram constatadas por Lucas, Mendes-Da-Silva
e Lyons (2019), Farrow e Brissing (1990), Harré, Field e Kirkwood (1996), Veevers (1982),
Mannering (1993), dentre diversas outras pesquisas. Entretanto, Bergdahl e Norris (2002)
dizem que o comportamento de direcao feminino e masculino tendem a se tornarem mais
semelhantes, como os aumentos da quantidade de motoristas mulheres, do tempo e da
quilometragem que estas dirigem. Apesar de ser uma tarifagem ampla e historicamente
utilizada pelas seguradoras, o mercado parece estar mudando. Desde 2012, a utilizacao
do sexo para a precifica¢do do prémio é proibida na Unido Europeia (ASEERVATHAM,;
LEX; SPINDLER, 2016). Medders, Parson e Thomas-Reid (2021) criticam a adogao de
precificacao baseada em sexo e argumentam que é uma forma potencialmente injusta e
discriminatoria de classificagao, que pode ter efeitos negativos no proprio mercado segu-
rador.

A idade do motorista também é um fator de risco muito utilizado pelas seguradoras
na hora de precificar. As justificativas sao diversas e perpassam por questoes fisiologicas,
psicologicas e comportamentais. Em geral, motoristas mais novos sao considerados mais
imprudentes, irresponsaveis e menos experientes para conduzir veiculos, estando associa-
dos a um maior risco para a seguradora. David (2015) constatou um decréscimo no valor
médio dos sinistros a medida que avanca a idade do cliente, isto é, os acidentes com maior
severidade estavam prioritariamente associados a motoristas mais novos. Resultados se-
melhantes também foram encontrados por Islam e Mannering (2006), Abdel-Aty, Chen e
Radwan (1999), Stamatiadis e Deacon (1995), Kim et al. (1998), Franceschi et al. (2022)

e outros. No Brasil e na Espanha, a idade minima para poder conduzir automoéveis é de
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18 anos, mas hé paises, como os Estados Unidos e Canadé, em que a idade minima é de 16
anos e em alguns estados, 15 anos. Laberge-Nadeau, Maag e Bourbeau (1992) apresentam
uma discussao critica sobre essas idades minimas para licenciamento e apontam para a
correlagao entre o excesso de mortes entre jovens associados a acidentes automobilisticos.

A regiao de transito do veiculo também costuma ser um aspecto importante. Em
geral, as seguradoras classificam as regides em zona urbana e zona rural. As vezes, também
subdividem territérios em faixas associadas a indices de violéncia e criminalidade ou em
densidade populacional, sendo esta tltima bastante comum na Unido Europeia (ABDEL-
ATY, 2003). As divisdes sao diversas e feitas para tentar identificar possiveis fatores
de influéncia nos acidentes ou roubos. Khorashadi et al. (2005) fazem uma analise em
busca de verificar diferengas de risco entre zonas urbanas e rurais. Eles concluiram que
ambas regioes apresentam suas particularidades mas nenhuma diferenca significativa no
risco entre estas. Em geral, a frequéncia de acidentes nas regioes rurais ¢ menor que nas
urbanas, mas com severidade e mortalidade maior que as registradas nos centros. Isso
também foi constatado por Sherafati et al. (2017), Modarres et al. (2014) e Yazdani-
Charati, Siamian e Ahmadi-Basiri (2014). As definigoes de zonas urbanas e rurais podem
variar entre os diversos paises e algumas delas sdo apresentadas em IBGE (2017).

A presenca de um segundo motorista envolve naturalmente o registro de dois perfis
de motorista, logo, maior variabilidade e maior risco. Se a classe de risco do segundo
condutor for mais elevada que a do principal, a tendéncia é que o preco do prémio aumente
consideravelmente (EDLIN; KARACA-MANDIC, 2006). Isto também foi constatado por
Saito, Kato e Shimane (2010), Hultkrantz, Nilsson e Arvidsson (2012) e muitos outros.

Além de coletar caracteristicas do segurado, geralmente sao coletadas informacoes
do veiculo, como seu valor de mercado, idade, quilometragem rodada, poténcia do motor,
tipo, dentre outros. O valor do bem assegurado é ligado diretamente ao valor do prémio,
isto ¢, quanto maior o valor do veiculo, maior pode ser o gasto que a seguradora tera em
indenizacao no caso de sinistro (OHLSSON; JOHANSSON, 2010). A idade do veiculo
costuma apresentar diversas informacoes sobre o tipo e grandeza do risco. Em geral,
veiculos novos apresentam maior risco porque estao mais suscetiveis a roubos e a maiores
indenizagoes por parte da seguradora devido ao seu valor. J& os mais antigos, costumam
acionar o seguro mais frequentemente por falhas mecéanicas, configurando indenizacoes

mais baratas. Em geral, seguros para carros mais novos sao mais caros do que para carros
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mais antigos (FREES; VALDEZ, 2008). Em rela¢ao a poténcia do motor, esta costuma
ter uma relacao direta com o risco. Veiculos mais potentes se envolvem em acidentes com
maior gravidade e logo, maior indenizacao. Este efeito foi observado por Wen, Wang e
Lawrence (2007), Aseervatham, Lex e Spindler (2016), Abdelhadi, Elbahnasy e Abdelsa-
lam (2020) e Campbell (1986). A classificagdo em tipos podem ser as mais diversas, como
por quantidade de eixos, por modelo, por marca, por categoria, e outros.

No contexto de seguros, todas as variaveis exemplificadas estao associadas ao que
chamamos de classificagao por risco. No contexto de regressao, podemos pensar nisso

como uma modelagem da distribui¢ao dos sinistros em termos de variaveis explicativas.

2.1.3 Classificagao por experiéncia

Uma das principais atividades de um atuario é delinear uma estrutura de tarifas
para que os prémios sejam o mais justos possiveis para determinado segurado. Isto,
pode ser feito através da particao da carteira em classes de riscos, como apresentado
anteriormente na Segao 2.1.2, em que todos dentro daquela determinada classe, pagam o
mesmo valor. Em teoria, estas classes sao consideradas homogéneas, o que nao se aplica
muito bem na pratica, uma vez que nao levam em consideragao algumas caracteristicas
individuais dos motoristas, como rapidez de reflexo, agressividade ao volante, dominio de
conducao do veiculo, conhecimento de ruas e rodovias e até o uso de élcool ou substancias
ilicitas enquanto dirige. Estes fatores sao extremamente dificeis, se nao impossiveis, de
serem mensurados de forma economica e causam heterogeneidade dentro da classe de risco
(LEMAIRE, 1995). Uma das formas de contornar este problema ¢ através da classificagao,
também, por experiéncia ou mérito.

Para tal, a fidelizagao dos clientes dentro de uma carteira de seguros é um aspecto
fundamental. Olhando pelo lado econémico, é de interesse da seguradora manter clientes
rentaveis que irao renovar ou contratar novos tipos de seguros. Para isso, a companhia
seguradora pode adotar diversos modelos de marketing e modelos para retengao. Serrano
(2016) e Frees et al. (2021) apontam que estratégias de venda de diferentes produtos de
seguro de forma conjunta aumentam a fidelidade. Meeboonsalang e Chaveesuk (2020)
afirmam que, do ponto de vista da seguradora, é mais interessante investir em politicas de
fidelizagao de clientes ativos, do que investir na obtencao de novos clientes. A confianca

do segurado no servico prestado pelo segurador e o pre¢o do prémio final cobrado tam-
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bém sao essenciais (DAMTEW; PAGIDIMARRI, 2013). Do ponto de vista estatistico,
carteiras com informagoes historicas dos clientes proporcionam estimativas mais acuradas
e mais precisas, baseadas no proprio comportamento do individuo. Em outras palavras, a
seguradora vai aprendendo sobre o comportamento de risco daquele cliente ao longo dos
anos e proporcionando estimativas, inclusive, mais justas, uma que vez que estes podem
estar sendo penalizados por caracteristicas externas que nao podem controlar, como sexo
e idade, por exemplo. Os resultados de Arvidsson (2011) indicam que novos clientes tém
riscos desproporcionalmente mais altos que o de clientes leais.

O acesso ao historico de sinistralidade de clientes, em geral, é obtido pela fideliza-
¢ao e, por ser uma informacao valiosa, nao ¢é disponibilizado facilmente. Entretanto, como
j& mencionado anteriormente, as tecnologias estao alterando a forma de funcionamento e
calculo de seguros. Autoridades da Uniao Europeia e dos Estados Unidos, em 2015, se
organizaram para a criacao e implementagao de um sistema financeiro de dados abertos,
chamado de Open Banking, que surgiu com o intuito de trazer maior equilibrio e compe-
titividade para este mercado (OZCAN et al., 2021). Desde sua implementagao, diversas
entidades financeiras poderiam compartilhar seus dados através deste sistema que é re-
gulamentado por diversos 6rgaos regulatorios, prezando pela seguranca das informacoes.
Assim, outras companhias também poderiam ter acesso a este grande conjunto de dados
gerais (BOTTA et al., 2018). No Brasil, este sistema foi implementado no comego de 2021
(CNN Brasil, 2022), trazendo consigo o Sistema de Seguros Abertos, que possibilita as
entidade seguradoras a compartilharem entre si suas informagoes e registros sobre clientes.
S6 poderao acessar estes, aquelas sociedades que também disponibilizaram os seus, sendo
que o sistema também garante meios de privacidade e protecao destes dados (SUSEP,
2022). E um movimento que esta ocorrendo em todo o mercado mundial e beneficiara os
bons motoristas e as proprias entidades seguradoras, que poderao estimar prémios mais
competitivos, com maior informacao historica dos individuos.

Os métodos de classificacao por experiéncia podem ser aplicados tanto de forma
retrospectiva quanto prospectiva. Nos métodos retrospectivos, é feito o reembolso de
parte do valor pago no prémio, na ocorréncia de um evento favorével do ponto de vista
da seguradora. Este ¢ um método mais comum para seguros do ramo vida. Para o ramo
nao vida, o mais usual sao métodos prospectivos, em que, na ocorréncia de um evento

favoravel, o cliente é recompensado com um menor pre¢o de prémio para a renovagao
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(FREES, 2009). Ha duas maneiras de classificagdo por experiéncia que sdo amplamente
utilizadas pelo atuérios, sendo elas, os sistemas bonus-malus e a teoria de credibilidade.
Um dos métodos mais simples, mas que ainda ¢ amplamente utilizado em seguros
de automoveis, é o sistema bonus-malus, que consiste na adicao de um peso no valor
do prémio puro, sendo que cada pais tem sua forma especifica de célculo. Este sistema
funciona através da aplicagdo de um desconto no prémio do ano seguinte (bonus), caso
o segurado nao tenha reclamado seguro no ano anterior ou um acréscimo (malus), caso
tenha utilizado. Quanto mais anos consecutivos sem utilizar o seguro, maior o desconto.
O valor do coeficiente do sistema de bonus-malus costuma ser um valor inferior a 1, para
desconto, e maior que 1, quando acréscimo. David (2015) aponta que tarifas que levam
em consideragao o histoérico de sinistros do individuo tendem a criar um sistema em que os
segurados sao encorajados a dirigem com mais prudéncia. Lemaire (1995) elenca diversas

técnicas de se obter pesos 6timos para esse coeficiente.

2.1.4 Teoria de credibilidade

A teoria de credibilidade, também chamada de credibilidade atuarial, é outra téc-
nica que visa a melhor forma de obter prémios de seguros para um determinado risco,
levando em conta a sua sinistralidade média e futura (RINCON, 2012). O principio geral

de credibilidade aplicado a um prémio de risco é dado por uma média ponderada da forma

Préximo prémio =  x Experiéncia de sinistros 4+ (1 — () x Prémio anterior,

em que ( é o fator de credibilidade (0 < ¢ < 1), sendo que se ( = 1 tem-se o chamado fator
de credibilidade completo, em que somente a experiéncia é utilizada para precificagao e,
se ( = 0 tem-se fator sem credibilidade, em que toda a experiéncia é ignorada e apenas as
classes de risco (Prémio anterior) sao utilizadas (FREES, 2009). O desafio esta em obter
um valor 6timo para (.

Mowbray (1914) prop6s uma alternativa para se saber o tamanho amostral minimo
para que se fosse possivel utilizar credibilidade completa. No entanto, havia o pressuposto
de distribuicao Normal dos valores dos sinistros e, frequentemente, grandes amostras eram
demandadas, o que nem sempre estava disponivel. Whitney (1918) propos uma forma de

se obter ( para esses casos, denominada de credibilidade parcial, que é dada por
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¢ = min {1,v/n/nr},

em que n ¢ o tamanho amostral e ng é o tamanho amostral minimo estimado pelo método
de Mowbray.

Esses métodos sao consideravelmente elementares e foram utilizados por décadas,
até que Biithlmann (1967) propos a credibilidade de acuracia 6tima. Biithlmann hipoteti-
zou que existem caracteristicas nao observadas, que chamaremos de «, que sao comuns
a todas as observacoes de um mesmo grupo. Embora nao observaveis, é possivel obter
alguma informacao sobre elas, a partir de repeticoes das observacoes, no caso, de sinis-
tros. Sendo Y uma varidvel aleatéria i.i.d. dos valores de sinistros, provindas de uma
populagao desconhecida, a esperanga e variancia condicional sendo E(Y|a) e Var(Y|a),

respectivamente, o estimador de credibilidade de Biihlmann é dado por

T

¢= =
Var(Y|e)]’
T + VarE(Y|a)]

em que 1" é o numero de observacgoes dentro de um grupo, ou repeticoes. Esse estimador
é linear de minima varincia nao viciado. Por depender apenas das fung¢oes esperanca e
variancia, nao precisa do pressuposto de normalidade das observagoes e pode facilmente ser
estendido para outras distribuicdes (BUHLMANN, 1967). Porém, como obter informacoes
sobre a?

Ao expressar este problema de credibilidade em termos de um esquema de amostra
baseado em regressao, podemos utilizar técnicas de regressao para estimar parametros
e predizer quantidades desconhecidas. A forma usual de se predizer quantidades des-
conhecidas pode ser por meio do uso de efeitos aleatoérios no modelo (BRAZAUSKAS;
DORNHEIM; RATNAM, 2013), conforme sera apresentado na Segao 2.2.2. Olhar para o

fator de credibilidade de Biihlmann na forma de um efeito aleatério implicara que

T
C: 52
T+ %

&4

~ 52 . . .
em que a razao 2z € associada ao chamado estimador de encolhimento. Observe que se

@

. . 52 L . ~
¢ — 1 significa que ou T' — oo ou 2z — 0. Isto ¢, se o niimero de observagoes dentro do

grupo é muito grande, ou se a variabilidade dentro do grupo se torna muito superior a
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variabilidade da variavel resposta, em termos atuariais, temos que a informacao do grupo,
no caso longitudinal, a experiéncia do individuo, se torna mais crivel (FREES, 2009).

A credibilidade de Biithlmann, da forma como foi apresentada até o momento, re-
quer que todos os grupos tenham o mesmo ntmero de repeticoes. Por isso, este fator de
credibilidade também aparece pelo nome de modelos de Biihlmann balanceado. Existem
outros fatores de credibilidade que foram se desenvolvendo desde entao, para lidar com
dados mais realistas. A credibilidade de Biihlmann-Straub é uma generalizacao que per-
mite incluir um coeficiente de peso, para diferentes contagens de repeti¢oes ou exposicoes
da apolice (BUHLMANN; STRAUB; BROOKS, 1970). Outros modelos de credibilidade
podem ser encontrados em Antonio e Beirlant (2007), Hachemeister (1975) e Dutang,
Goulet e Pigeon (2008).

Nelder e Verrall (1997) mencionam que todos os modelos de credibilidade tradi-
cionalmente utilizados sao equivalentes a casos particulares de modelos completamente
aleatorios, em que nao hé efeitos fixos (efeitos das classes de risco). Por isso, invari-
avelmente, os modelos de credibilidade podem ser analisados dentro de uma estrutura
estatistica mais ampla e com maior potencial de anélises, envolvendo simultaneamente os
efeitos fixos e efeitos aleatorios, por meio de modelos generalizados ou semiparamétricos,
por exemplo, que ainda proporcionam ferramentas de diagnosticos para verificacao de

pressuposicoes.

2.1.5 O mercado segurador espanhol

Quando se analisa dados de seguros é importante também entender sobre a regiao
que esta sendo estudada, uma vez que diferentes paises tém legislacoes e estruturas popu-
lacionais diferenciadas e caracteristicas que muitas vezes sao particulares, que contribuem
para entender alguns fendémenos econémicos do mercado segurador. No presente trabalho
sao analisados dados de seguros de automoveis de uma sociedade seguradora espanhola,
cujos maiores detalhes serao apresentados na Secao 3.1.

Em relacao a expectativa de vida da sua populacao, a Espanha é um dos paises
com maior expectativa no nascimento, que, em 2021, era cerca de 83 anos de idade.
Garcia, Garcia e Rodriguez (2017) ressaltam, por exemplo, que em primeiro de janeiro
de 2016 haviam mais de 8,5 milhoes de pessoas com 65 anos ou mais, cerca de 18,4%

da populagao, sendo esperado por algumas projecoes demograficas que em 2066 esta
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porcentagem alcance o patamar de 34% da populacao. Cabe ressaltar que no periodo do
inicio de 2010 ao final de 2015, a populacao da Espanha se manteve em torno de 46,5
milhdes de pessoas. Atualmente o pais possui cerca de 47,4 milhées de habitantes (INE,
2022).

Quando observada a composi¢ao de sexo da populagao espanhola, segundo dados
do Banco Mundial, entre 2010 e 2021, 49% da populacao sao do sexo masculino e 51%
do feminino. Entre 2010 e 2015, a populagao urbana passou de cerca de 36,4 para 36,9
milhoes de pessoas, sendo que, atualmente, esse contingente ja ultrapassou 38,3 milhoes
de pessoas. Por outro lado, a populagao rural reduziu neste mesmo periodo, de 10 milhoes
para 9,4 milhdes de pessoas. Atualmente, este conjunto compreende aproximadamente
8,9 milhoes de pessoas (BANCO MUNDIAL, 2022).

No que diz respeito ao mercado automotivo espanhol, segundo o relatério divul-
gado pela ACEA (2022), o pais possuia, em 2016, 23,3 milhoes de veiculos de passageiros,
alcancando os 25 milhdes no ano de 2020. Quando considerado o total de veiculos moto-
rizados, o mesmo aponta aumento de 27,3 milhoes em 2016 para 29,7 milhoes em 2020,
configurando o quinto maior contingente quando considerados os paises que compoem a
Uniao Europeia. Este relatorio ainda traz outra informacao importante em relagao aos
anos dos carros de passageiros. Ele revela que, em 2020, a média de idade dos veiculos
era de 13 anos, tal que mais de 16 milhoes destes possuem mais de 10 anos de idade, o
que ¢é considerado bastante envelhecido. Em relagao a taxa de motorizacao, dada pela
relacao entre a quantidade de veiculos e a populacao, ha um aumento de 502, em 2016,
para 532 veiculos por mil habitantes em 2020, ou seja, mais de um automoével para cada

duas pessoas (ACEA, 2022).

2.2 Modelos de regressao

Neste topico sera apresentada uma introdugao sobre os modelos de regressao, apre-
sentando alguns dos principais desenvolvimentos ao longo dos anos. Enfatiza-se que esta
secao nao tem por objetivo esgotar toda a teoria e historia sobre essa classe de modelos,

que é muito extensa.
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2.2.1 Modelo de regressao linear

As técnicas de andlise de regressao surgem com o advento dos modelos lineares e
do método de minimos quadrados, tendo como objetivo central estabelecer um relacio-
namento quantificavel entre varidveis, sendo os modelos compostos, principalmente, de
efeitos fixos e efeitos aleatorios. O termo regressao se originou do fato de que as observa-
¢oes tendem a regredir para um valor médio, e foi primeiramente definido por Sir Francis
Galton por volta de 1870, ao observar este comportamento quando estudava fenémenos
biomeétricos hereditarios (RODGERS; NICEWANDER, 1988).

O modelo de regressao linear (MRL), ou modelo de Gauss-Markov, ¢ um dos mais
simples e que ainda é bastante utilizado, podendo ser representado na forma matricial

co1mo

Y = XB +e, (2.1)

em que Y é o vetor de valores observados da variavel resposta, X é a matriz de valores
da(s) variavel(is) explicativa(s), também chamada de matriz de incidéncia dos efeitos fixos,
B ¢ o vetor de parametros e € ~ N(0;Ic?) é o vetor dos erros (RENCHER; SCHAALJE,
2008). Nessa defini¢ao tem-se que B é o vetor de efeitos fixos a serem estimados e os erros,
€, uma fonte de variacao aleatoria, sendo, nessa classe, o inico efeito aleatério do modelo.
Quando o modelo apresenta apenas os erros como efeito aleatorio, ele é denominado como
modelo fixo.

Também é usual descrever o modelo por meio da esperanca de Y, que é dada por

p=EY)=XB,

j& que a média dos erros é pressuposta ser nula. Neste caso, p refere-se aos valores
esperados da variavel resposta. O processo de estimacao para esta classe de modelos é,
usualmente, feito pelo método de minimos quadrados (CHARNET et al., 2008).

Pelo fato dos erros serem pressupostos € ~ N(0;I0?), esta classe apresenta trés
principais restricoes: a normalidade para distribuicao da variavel resposta como con-
sequéncia dessa pressuposicao; a necessidade da independéncia das observagoes; e homos-
cedasticidade, que invariavelmente limitam o leque de possibilidades para anéalises. Por

volta do inicio do século XX, ja se discutia que esta técnica precisava de mais flexibi-
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lidade e, desde entao, varias extensoes foram surgindo para proporcionar modelos mais
adequados para determinadas situagoes. Para contornar este problema, algumas alterna-
tivas foram criadas na época, como, por exemplo, a aplicacao de transformagoes lineares
diretamente na variavel resposta em busca de normalizé-la e/ou estabilizar a variancia.
Porém, nem sempre esse método pode ser aplicado, podendo ainda comprometer a inter-
pretagao do modelo final. Posteriormente, também, outras alternativas foram pensadas,

sendo algumas delas apresentadas nas préximas segoes.

2.2.2 Efeitos aleatorios

Ronald A. Fisher pode ser considerado um dos primeiros estudiosos a consolidar
uma teoria que estendia os modelos de regressao, quando apresentou os modelos mistos
(FISHER, 1918), cuja nomenclatura advém do fato de existirem tanto efeitos fixos como
aleatorios — além do erro — no modelo. Esta generalizacao permitiu adicionar novas fontes
de variagao ao mesmo, e é recomendada para situagoes em que o efeito populacional nao é
observavel (SINGER; NOBRE; ROCHA, 2018) ou quando hé correlagao entre observagoes,
como caracteristicas de um mesmo grupo de individuos, dados longitudinais, experimentos
em blocos, dentre outros. Além da nomenclatura modelo misto, esta classe também
aparece na literatura pelos nomes de modelos para medidas repetidas, dados em painel,
modelos hierarquicos e modelos multinivel (DEMIDENKO, 2013).

Os modelos mistos podem ser definidos, matricialmente, como

Y =XB+Zy+e (2.2)

com esperanca da variavel resposta dada por

n=EY)=XB+2Zy, (2.3)

em que se tem os mesmos componentes do modelo de regressao linear, apresentado na
Equacao 2.1 com a adicao de Z, que é a matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios,
v ~ N(0,¥) que representa o vetor de efeitos aleatorios e ¥ é a matriz de variancias
e covariancias que pode assumir diferentes estruturas (MCCULLOCH; SEARLE, 2001).

Os efeitos fixos sao utilizados para modelar a esperanca do parametro, enquanto que os
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efeitos aleatorios alteram a estrutura da matriz de variancias e covariancias, introduzindo
mais de uma fonte de varia¢ao nos dados (CAMARINHA FILHO, 2002).

A selecao da estrutura da matriz de varidncias e covaridncias mais apropriada ira
depender do tipo de analise desejada e do proprio conjunto de dados. Uma estrutura que
pode ser citada, a titulo de exemplificacao, é de uma matriz simétrica positiva definida,

que pode ser reduzidamente representada por

2 2 2
0y 091 O3

oy 05 O3

03 03 03
Também ¢é comum o uso de matrizes diagonais, bloco diagonais, simétricas compostas e
identidade (PINHEIRO; BATES, 2006).

Para estimagao dos parametros e predicao dos efeitos aleatorios, geralmente, sao
utilizadas as equagoes de Henderson (1973), ou também chamadas de equagoes de modelos
mistos (MME), que advém da maximizacao da distribui¢do conjunta de Y (f(Y,vy) =
fY|y)f(v)). Quando a distribuigao dos erros é normal, a solugdo das MME levam aos
best linear unbiased estimators (BLUEs) e aos best linear unbiased predictors (BLUPs)
dos vetores B e v, respectivamente (HENDERSON, 1973).

Os BLUE e os BLUP sao semelhantes em relagao a sua fungao. O termo estimar
é utilizado para os efeitos fixos e o termo predizer geralmente esta associado aos efeitos
aleatorios, que compdem uma amostra de uma populagao que se comporta conforme uma
distribuicao de probabilidade. Apesar de semelhantes, as equacoes possuem suas diferen-
cas. Estes estimadores e preditores tém uma importancia vital no que tange a anélise de
modelos mistos, principalmente os BLUPs, nao s6 por suas excelentes propriedades, mas
porque revolucionaram diversas teorias dentro e fora das ciéncias estatisticas. Historica-
mente eles foram amplamente utilizados para melhoramento genético e também dentro
da estrutura de teoria de credibilidade em seguros (ROBINSON, 1991).

Para estimar os componentes de variancia, habitualmente, é utilizado o método
da méaxima verossimilhanca restrita (REML) (ROBINSON, 1991) que se trata de uma
aproximacao em que apenas a porcao da verossimilhanca que nao depende de efeitos
fixos é maximizada, foi proposta por Patterson e Thompson (1971) de forma a remover

0 viés nas estimativas de componentes de variancia, gerado no método tradicional. A
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estimacgao por este método leva em consideracao a perda de graus de liberdade resultante
da estimagcao dos efeitos fixos (HARVILLE, 1977) e nao possui formula fechada.

Para encontrar os valores estimados para os efeitos fixos e preditos para os efeitos
aleatorios, ,B e 94, métodos iterativos sao necessarios, sendo comum a utilizagao do algo-
ritmo expectation-mazximization (EM) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), em que os
componentes de variancia sao tratados como parametros de perturbagao nao observados
(variaveis latentes) (LINDSTROM; BATES, 1988). Casella e Berger (2002) afirmam que
o algoritmo EM convergira também para o estimador de maxima verossimilhanga. O mé-
todo consiste na alternancia entre uma etapa de esperanca, em que é criada uma fungao
para a verossimilhanca com base nos parametros atuais; e uma etapa de maximizagao, em
que sao encontrados novos valores de parametros que maximizem a funcao dada na etapa
anterior, gerando novas estimativas para os parametros para a etapa de determinacao da
esperanca matematica (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977).

Um caso particular dessa classe de modelos ocorre quando s6 hé efeitos aleatérios
para explicar o valor esperado da variavel resposta, apresentando como efeito fixo apenas
a média geral. Nesse caso estaremos utilizando os chamados modelos completamente ale-
atorios (u = E(Y|y) = Zv) que mencionamos na Se¢ao 2.1.4 sobre teoria de credibilidade

atuarial.

2.2.3 Fungoes de ligagao

Ainda ao final do século XX ocorreu outro grande avango na metodologia de mode-
los de regressdo com o surgimento dos modelos lineares generalizados (GLM), propostos
por Nelder e Wedderburn (1972). Esta teoria, que unificou uma série de modelos pré-
existentes, como a regressao log-linear e a regressao logistica, surgiu com o objetivo de
flexibilizar, por meio do uso de uma fungao, a relacao entre o parametro — frequentemente
a média — e seu preditor linear, permitindo o uso de outras distribui¢oes que nao somente
a normal para a resposta. A func¢ao de ligacao é utilizada para garantir que as estimativas
para a média, por exemplo, estejam dentro da sua amplitude de valores possiveis e, em
alguns casos, garantir boas propriedade estatisticas, como é o caso das funcoes de ligacao

canonicas (DEMETRIO, 2001).
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Os GLM podem ser definidos, matricialmente, por

g(p) =n=XpB,

em que 7 é o preditor linear, p = F(Y') e ¢g(-) é uma funcao de ligagdo (NELDER; WED-
DERBURN, 1972). O processo de estimagao dessa classe de modelos é, frequentemente,
feito também pelo método da méaxima verossimilhanca. Em GLM, a distribuicao a ser
utilizada para a variavel resposta precisa pertencer a familia exponencial, para garantir
boas propriedades teéricas e simplicidade dos célculos. Uma distribuigao pertence a fa-
milia exponencial se sua funcao de (densidade) probabilidade (f.d.p.) puder ser escrita na
forma f(y;0,¢) = exp (ﬁ[g@ —b(0)] + c(y; gb)) I4(y) (MCCULLAGH; NELDER, 1989).
Atualmente, com o avanco de processamento computacional e ferramental estatistico, isto
nao ¢ mais, necessariamente, uma restricao, como abordaremos nas se¢oes subsequentes.

A Tabela 2.1 apresenta, matematicamente, algumas das principais funcoes de li-
gacao utilizadas para modelos generalizados. A funcao de ligacao identidade nao altera a
relacao da média e seu preditor. A ligacao logaritmica é bastante utilizada para modelos
de contagem, com variavel resposta discreta positiva, como modelo Poisson. A logit, pro-
bit e complemento log-log para modelos de proporcao, como um modelo binomial. E as
inversas para variaveis continuas estritamente positivas, por exemplo, modelos gama ou

normal inversa.

Tabela 2.1 — Principais fungoes de ligacao.

Nome \ Funcgao de ligagao
Identidade n = pu
Logaritmica n = In(u)
Logit n=In <—“—>

Inversa =

Inversa quadratica n =
Raiz quadratica 7= .,/u
Probit 1= ¢ (u)
Log-Log 7 = —In[—In(u)]
Complemento Log-Log 71 = In[—In(1 — u)]
Fonte: Adaptado de McCullagh e Nelder (1989)

E possivel utilizar qualquer outra funcao, desde que ela seja continua, diferenciavel,
monoétona e que garanta a amplitude de valores possiveis para o parametro. Também ¢é

desejével que proporcione interpretacoes simples para os coeficientes (DEMETRIO, 2001).
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Em 1993, Breslow e Clayton (1993) propuseram modelos com funcao de ligacao
¢ efeitos aleatorios, dando origem aos modelos lineares generalizados mistos (GLMM).
Para todas a classes de modelos de regressao apresentadas até o momento, a relagao entre
o valor esperado da variavel resposta, ou uma funcao dele, e suas variaveis explicativas,
¢ linear. Para determinados tipos de dados, considerar uma relacao linear pode nao
ser o mais apropriado, se na pratica o relacionamento se mostrar outro. Forcar este
relacionamento pode, por consequéncia, prejudicar a obtencao de um bom ajuste, o que

levaré a inferéncias incorretas, impactando a tomada de decisoes.

2.2.4 Suavizadores e termos nao paramétricos

Concomitantemente aos GLMM, estavam também sendo desenvolvidos os modelos
aditivos generalizados (GAM), propostos por Hastie e Tibshirani (1990), que consistem
na adi¢ao de termos nao paramétricos ao preditor linear, originando os modelos semi-
paramétricos. O objetivo é descrever de maneira mais apropriada o relacionamento das
variaveis explicativas com o parametro através da utilizacao de uma funcao de suaviza-
¢ao, permitindo, assim, que os proprios valores das observagoes conduzam a relagao com
o parametro. Ademais, essa extensao permite, em determinados casos, corrigir eventuais
problemas de assimetria e heterocedasticidade dos erros.

Esta classe de modelos pode ser representada por

g([,l,):n:Xﬂ+81($1)+...+SJ($J),

em que s;(-), j = 1,...,J, ¢ uma fungao de suavizacdo nao paramétrica aplicada a variavel
z; (RUPPERT; WAND; CARROLL, 2003).

As técnicas de suavizacao podem ser utilizadas em diversos contextos, como na
realizacao de analises exploratorias, construcao de modelos e verificacao da qualidade de
ajuste, por exemplo. Elas visam capturar padroes importantes nos dados, desconside-
rando pequenas variagoes, atribuidas a ruidos, proporcionando analises mais flexiveis e
robustas. E nao demandam nenhuma pressuposi¢ao, como ocorre em andlises paramé-
tricas, sendo baseadas quase que puramente em processamento computacional (WOOD;
PYA; SAFKEN, 2016).

O conceito de suavizagao nao deve ser confundido com ajuste de modelos. No ajuste

estamos interessados em uma férmula explicita e interpretavel dos parametros, enquanto
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que, na suavizagao, em geral, nao hé uma férmula fechada funcional. Na suavizacao, a
ideia central ¢ desconsiderar as pequenas variacoes e nos modelos, queremos a melhor
curva possivel para representar os dados. Ainda, nos modelos é comum existirem varios
parametros para descrever o comportamento. Em contrapartida, na suavizacao, costuma
existir apenas um parametro, que ira regular o grau de suavizagao, normalmente chamado
de A ou hiperparametro (SIMONOFF, 2012).

Existem diversos tipos de termos aditivos nao paramétricos que podem ser utiliza-
dos. Alguns deles, cada um com sua prépria utilidade para determinada situagao, estao

mencionados no Quadro 2.3.

Quadro 2.3 — Alguns exemplos de fungoes de suavizagao ou termos nao paramétricos adi-

tivos
Splines Filtros Suavizador Outros
Ctbicos Butterworth Aditivo Arvore de decisao
Ciclicos Chebyshev Exponencial | Polindémios fracionais
Monétonos Digital Kernel Regressao local (loess)
Encolhidos em zero Eliptico Laplaciano Média movel
Coeficientes variantes Kalman Redes neurais
Penalizados Kolmogorov—Zurbenko

Fonte: Adaptado de Stasinopoulos et al. (2017) e Simonoff (2012)

A verificacao da necessidade de uma funcao de suavizacao, enquanto modificador
da relagao da variavel com o parametro, pode ser feita por meio de graficos de disper-
sao da variavel resposta contra a varidvel explicativa. Se o comportamento observado
for linear, entao, consequentemente, a relacao é linear e nao ha necessidade de suavizar,
caso contrario, suaviza-se. O processo de estimacao dessa classe de modelos é, em ge-
ral, dado por penalizagoes no método de minimos quadrados ou no método de maxima
verossimilhanga, sendo o algoritmo backfitting o mais comumente utilizado (BREIMAN;
FRIEDMAN, 1985). Apos o ajuste, também é possivel obter alguns diagnosticos para ve-
rificar a adequagao da suavizagao, que pode ser feito visualmente por meio de gréficos dos
termos de regressao e numericamente por meio da anélise dos graus de liberdade efetivos
do suavizador com o parametro ajustado (STASINOPOULOS et al., 2017). Em espe-
cial, destacam-se os suavizadores penalizados porque talvez sejam os suavizadores mais
importantes da familia de fungoes de suavizacao, devido a sua flexibilidade e ao fato de

poderem ser escritos na estrutura de um modelo misto (STASINOPOULOS et al., 2017).
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2.2.4.1 Suavizadores penalizados e efeitos aleatoérios

E possivel demonstrar que grande parte dos suavizadores penalizados podem ser
escritos na forma de um efeito aleatério. Suponha um modelo completamente aleatério

representado por

Yy =2y +e,

que pressupoe duas fontes de variagao, a dos erros e a dos efeitos aleatorios, em que y é
a variavel de interesse, Z é uma matriz de incidéncia, ou de base, v é o vetor de efeitos
aleatorios, € ~ N(0,02W™1), 4 ~ N(0,02G™"), W & uma matriz de pesos e G ¢ uma
matriz de penalidades (STASINOPOULOS et al., 2017). A obteng¢ao de um suavizador
penalizado acontece por meio da solu¢ao do seguinte problema de minimos quadrados em

relagao a 7, em que uma penalidade quadrética é aplicada a equagao

Q=y—27)'Wy—27)+ M G, (2.4)

A € o parametro que regula o grau de suavizagao. A solucao é dada por

4=(Z'WZ+)\G)'Z Wy,

e os valores ajustados por

Z(ZTWZ +)G)"'Z Wy,

<S>
I

y = Sy, (2.5)

em que S é chamada de matriz de suavizagao. O grau de liberdade efetivo é obtido ao
se calcular o traco de S. A matriz de penalidades G também é de grande interesse. Em
geral ela é dada por G = D] D;, em que D é uma matriz de diferengas de alguma ordem
(STASINOPOULOS et al., 2017). As matrizes de diferengas sao utilizadas para fazer
subtracao de termos consecutivos em um vetor.

As matrizes W e G sao conhecidas, entretanto, é preciso estimar o2 e o7. Ao
considerar o hiperparametro como A = ¢2/0%, os métodos de estimagao por méxima
verossimilhanca hierdrquica coincidira com o método dos minimos quadrados penalizados.

Além disso, também é possivel utilizar o método da maxima verossimilhanca restrita para
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estimar o2 e o7 e, consequentemente, obter o hiperparametro A (STASINOPOULOS et
al., 2017). O parametro de suavizagdo A pode ser visto como de encolhimento. FEste
parametro também é utilizado em modelos de credibilidade, como foi apresentado na
Secao 2.1.4.

Proximo ao fim do milénio, surgem os modelos aditivos generalizados mistos
(GAMM), que possibilitaram a utilizacdo de modelos com fungées de suavizagao, fun-
coes de ligagao e efeitos aleatorios (LIN; ZHANG, 1999). Apesar dos notéaveis progressos,
essas técnicas ainda sao limitadas por dois principais motivos. O primeiro, é que elas mo-
delam apenas o parametro de média da distribuicao da variavel resposta e, o segundo, é
que ainda nao seria possivel utilizar uma distribuicao que nao pudesse ser escrita na forma
da familia exponencial. Para vérias situagoes, como por exemplo, varidveis com excesso
de zeros, pode ser necessario modelar outros parametros da distribui¢ao. A depender da
complexidade dos dados, também ¢ imprescindivel utilizar distribui¢oes mais complexas,

que se adequem a dados extremamente assimétricos ou com problemas de curtose, por

exemplo.

2.2.5 Modelos aditivos generalizados para locacao, escala e forma

Rigby e Stasinopoulos (2005) propuseram os modelos aditivos generalizados para
locagao, escala e forma (GAMLSS), que também aparecem na literatura como distribu-
tional regression models (HELLER; ROBLEDO; MARSCHNER, 2022), que permitem
este nivel de flexibilizacao: todos os parametros da distribuicao podem ter seu respectivo
preditor em funcao das variaveis explicativas, fun¢oes nao paramétricas de suavizacao,
efeitos aleatorios, ou outros termos aditivos. Por isso sao considerados uma classe de
modelos de regressao além da média (KNEIB, 2013). Os GAMLSS possuem todos os
modelos supracitados como casos particulares e ainda se enquadram em uma nova classe
de modelos.

Esta classe pode ser definida por

M = gk (0r) = XiBr + sk (Tr) + ... + Sk, (Th, ), (2.6)

sendo 0, o vetor de parametros a serem modelados e k = 1,...,p com p sendo o nimero
de parametros da distribuicdo a ser utilizada (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005). Para

melhor visualizacao dos diversos preditores que podem existir nessa classe de modelos,
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podemos tomar como exemplo um modelo cuja distribuicao da variavel resposta possua
quatro parametros (k = 1,2,3,4). Entao, o modelo (2.6) pode ser reescrito de forma

expandida como

Y % D(p,o,v,7)

m = g1(p) =X 1B+ su(xn) + ... + sy (@)
N2 = g2(0) = Xofo + s01(T2n) + ... + S2.5,(T2s,)
N3 = g3(V) = X3B3 + s31(®31) + - . . + 835 (T375)
N1 =g4(7) = XuBa + su(Ta) + ... + 515, (Tasy),

em que D(u,o,v,T) é uma distribuicdo com quatro pardmetros, g normalmente é um
parametro de locagao, o é frequentemente um parametro de escala, e v e T sao, em geral,
os parametros de forma da distribuicao. As matrizes X, X2, X3 e X, em geral, sao
diferentes, isto é, o preditor de cada parametro da distribuicao pode receber diferentes
variaveis explicativas. Esta classe permite o ajuste de modelos com k£ = 1,2,3,..., K
preditores lineares (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005).

Diferentes fungoes de ligagao (Tabela 2.1) sao utilizadas para garantir que o para-
metro seja estimado dentro de sua amplitude de valores. Se o parametro pode assumir
qualquer valor real, entao a ligacao identidade, por exemplo, pode ser utilizada. Se pode
assumir valores entre (0, 1) entao a ligagao logit é recomendada. Se o parametro pode assu-
mir valores entre (0, 00) entao a ligagao logaritmica é apropriada. Estas sdo as fungoes de
ligacao mais comuns em GAMLSS, entretanto, qualquer outra funcao de ligacao pode ser
utilizada, desde que adequada para os valores possiveis do parametro (STASINOPOULOS
et al., 2017).

Em relacao as distribuicoes possiveis em GAMLSS, o leque é, de fato, extenso.
Existem intimeras distribuicoes possiveis, dentre discretas, continuas e de mistura, in-
cluindo distribuigoes apropriadas para dados extremamente complexos em sua forma, que
controlam assimetria e curtose. Ainda, podem-se construir versoes truncadas ou censura-
das das distribuicoes. E possivel também criar distribuicoes de mistura, muito tuteis para
modelar dados que possuem inflagao de algum valor, como zero, por exemplo, sendo alguns
detalhes apresentados no Capitulo 3. Em relagao as distribui¢oes continuas, estas tam-

bém podem ser discretizadas (RIGBY et al., 2019). Os GAMLSS estao implementados no
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software R (R Core Team, 2020), que trataremos na Secao 3.3, sendo também permitido
a inclusao e criacao de novas distribuigoes, cujo procedimento pode ser encontrado em
Stasinopoulos et al. (2017) e Roquim et al. (2021).

As variaveis explicativas podem ser incluidas de diversas maneiras no modelo,
seja de forma paramétrica linear ou nao linear, por meio de efeitos aleatorios, ou ainda,
de forma nao paramétrica por meio do uso de suavizadores. Dentre os diversos termos
aditivos que sdo possiveis incluir em GAMLSS, citam-se: arvores de decisao, loess, redes

neurais e diversos tipos de splines, como P-splines (EILERS; MARX, 2010).

2.2.5.1 Estimacgao e inferéncia

Com relagao a estimagao e inferéncia em GAMLSS, ¢é interessante utilizarmos o
conceito de que grande parte das fungoes de suavizagao, em especial as penalizadas, podem
ser escritas na forma de um efeito aleatorio, como apresentado na Secao 2.2.4.1. Portanto,

denotaremos a Equagao (2.6) na forma

Jk
M = grOk) = X1Br+ > Zjin, (2.7)
j=1
que chamaremos de GAMLSS semiparamétrico, em que 8;,(x) = Z;iyjk, com J =
1,...,Ji sendo a quantidade de termos nao paramétricos ou suavizadores no modelo.

A estimacao do modelo apresentado na Equacao 2.7, em geral, é realizada por meio
de métodos de maxima verossimilhanca, em especial, por meio do logaritmo da fungao de

verossimilhancga penalizada, definido por

4 J

1
h=1-3 DD VG ki1

k=1 j=1
em que [ = Y ", In[f(y]60;)] é o logaritmo da fungao de verossimilhanca da amostra e o
hiperparametro A pressuposto constante (STASINOPOULOS et al., 2017).

Este método, como tantos outros, gera um sistemas de equacgoes que nao possui
solugao analitica, e, portanto, métodos iterativos devem ser utilizados. Na estrutura dos
GAMLSS, destacam-se os métodos Cole e Green (CG) e Rigby e Stasinopoulos (RS). O
primeiro, algoritmo CG, ¢ uma generalizagao do algoritmo de Cole e Green (1992), que
utiliza as primeiras derivadas e os valores exatos ou aproximados das derivadas de segunda

ordem e derivadas cruzadas da funcao de verossimilhanca dos dados. Entretanto, para
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muitas distribuig¢oes, os parametros possuem informacao ortogonal, ou seja, os valores das
derivadas cruzadas sao iguais a zero. Neste caso, utiliza-se o algoritmo RS, proposto por
Rigby e Stasinopoulos (2005), que nao utiliza as derivadas cruzadas. A principal diferenga
é que o algoritmo RS maximiza a fungao de verossimilhanga em cada parametro por vez
até atingir a convergéncia, enquanto que o algoritmo CG tem a capacidade de atualizar
todos os parametros conjuntamente a cada iteracao (STASINOPOULOS et al., 2017).

O valor para o hiperparametro pode ser obtido por meio de métodos baseados
em otimizagao numérica, maxima verossimilhanga internamente nos algoritmos CG ou
RS, que Rigby e Stasinopoulos (2014) mostram coincidir com a quasi-verossimilhanga
penalizada, ou até pela propria relagao com efeitos aleatorios, dado por A = ¢2/07.

Para diferentes estruturas para Z e 7, obtém-se diferentes suavizadores ou, ainda,
diferentes tipos de modelos mistos. Por isso, estaremos interessados nas estimativas de g e
. Para tal, é pressuposto que a variavel possua uma fungao (densidade) de probabilidade,
f(¥|A), em que A é o vetor de hiperparametros a ser estimado e 4 sendo um vetor de
variaveis latentes ou varidveis nao observadas na amostra, mas que existem no modelo e
explicam a interdependéncia das observagoes (STASINOPOULOS et al., 2017).

Sob o modelo da Equacao (2.7), dado os efeitos aleatorios v, a variavel resposta
Y1,Ya, ..., Y, s@o pressupostas independentes com funcdo (densidade) de probabilidade
f(yilB,7). Sob estas suposigoes, a fungao (densidade) de probabilidade marginal de Y =
(Y1,Ys,...,Y,)" & dada por

FYIB.A) = / f(VIB.) FOYIN) .

em que, dado B e A, f(Y|B,A) denota a distribui¢ao marginal de Y, f(Y|B,7) ¢ a distri-
buigao condicional de Y dado v, e f(|A) é a distribui¢ao marginal dos efeitos aleatorios
v (STASINOPOULOS et al., 2017).

Devido a dificuldade de se encontrar as integrais, que geralmente nao possuem
solucao explicita, também é dificil definir a distribuicao marginal de Y. Quando a distri-
bui¢ao condicional de Y e a marginal de 4 s@o normais, consequentemente a marginal de
Y também sera normal, mas esta situagao nao ocorre para o caso dos GAMLSS, porque a
condicional pode assumir qualquer distribui¢cao. Algumas alternativas para encontrar ou

aproximar as integrais sao: algoritmo EM, aproximacao de Laplace, cadeias de Markov

de Monte Carlo (MCMC) ou quadratura gaussiana (STASINOPOULOS et al., 2017).
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Stasinopoulos et al. (2017) mostram que, se o modelo estd bem ajustado, entao
os estimadores de maxima verossimilhanca serao assintoticamente consistentes, levando
a inferéncias corretas. As inferéncias para a por¢ao paramétrica geralmente se concen-
tram em estimar os parametros, testar sua significancia, obter intervalos de confianca e
interpretar a contribuicao de cada coeficiente ao modelo.

Para a por¢ao semiparamétrica sao necessarias ferramentas extras para realizar
inferéncias. O formato das curvas ajustadas e seus referidos graus de liberdade sao muito
importantes neste momento. Para os suavizadores penalizados, os erros padroes das curvas
ajustadas sao funcao do grau de liberdade efetivo, que é dado pelo traco da matriz de
suavizagao S, definida na Equagao 2.5. O valor de A também é de suma importancia,
porque determinaréa o formato da curva de suavizacdo. E raro o interesse em erros padroes
desse parametro, entretanto, eles podem ser aproximados por técnicas de simulacao, como
bootstrap (STASINOPOULOS et al., 2017).

Também, hé interesse em predizer o valor de qualquer parametro da distribuicao
da variavel resposta, ou ainda obter a propria distribuicao ajustada como um todo, que
pode ser pela substituicao de todos os parametros pelos valores estimados. Os valores
esperados para a varidvel resposta normalmente sao fungoes dos parametros e também
podem ser obtidos da mesma maneira. E preciso ressaltar que o ato de substituir um
parametro por uma estimativa deve ser interpretado com cautela, uma vez que nao leva
em consideracao as possibilidades de erros de estimacao.

Quando hé o interesse em realizar predicoes, geralmente o modelo tem seu desem-
penho testado em um outro conjunto de dados, chamados de conjunto teste. Quando
queremos saber a acuracia e precisao do modelo, podemos utilizar algumas medidas que
comparam os valores esperados preditos pelo modelo com o que foi realmente observado
no conjunto de dados teste.

Para além de obtermos boas inferéncias e interpretacoes, estaremos também inte-
ressados em testar diversos modelos para selecionar um que seja util para determinado
objetivo, seja explicativo (boas interpretagoes) ou preditivo. Dado a infinidade de mo-
delos que a classe GAMLSS pode proporcionar, serao definidas algumas metodologias

norteadoras do processo de selecao.
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2.2.5.2 Selegao de modelos

As técnicas de selecao de modelos de regressao buscam resolver o problema de se
selecionar preditores adequados dentre uma infinidade de possiveis preditores em poten-
cial. A selecao de modelos em GAMLSS envolve a escolha da melhor distribuicao para
a variavel resposta, dos preditores adequados para os parametros da distribuicao sele-
cionada, das funcoes de ligacao e dos hiperparametros. Em geral, buscam-se modelos
parcimoniosos, que nao sejam sobreajustados, isto é, que possuam muitos parametros
com interpretacoes complexas e de dificil generalizacao, e que nao sejam subajustados,
oferecendo um modelo pobre em adequac¢ao (RAMIRES et al., 2021a).

Com relagao a funcao de ligagao, a escolha é relativamente simples. Ela deve garan-
tir que o parametro esteja em sua amplitude e é desejavel possibilitar faceis interpretagoes.
Diferentes fungoes de ligacao podem afetar consideravelmente o ajuste do modelo. A es-
colha do valor do hiperparametro foi discutido anteriormente e Rigby e Stasinopoulos
(2014) propdem um algoritmo para a escolha do melhor valor automaticamente. O va-
lor de hiperparametro também pode ser fixado de modo arbitrario pelo pesquisador. No
que tange a selecao de distribuicoes e selegao de varidveis, é importante definir algumas

medidas. Destaca-se o desvio global, dado por

GDEV = —21(8),

em que [(f) ¢ o logaritmo da funcio de verossimilhanca ajustada (STASINOPOULOS et
al., 2017). Esta quantidade é utilizada na defini¢ao do critério de Akaike generalizado

(GAIC) (VOUDOURIS et al., 2012), dado por

GAIC(k) = GDEV + (k x df),

em que df denota o total efetivo de graus de liberdade do modelo e x é a penalidade
para cada grau de liberdade utilizado. Se k = 2, o critério coincide com o critério de
Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974). Se x = In(n), o critério coincide com o critério de in-
formagao bayesiano (BIC)(SCHWARZ, 1978). O GAIC(k) penaliza modelos com muitos
parametros, de forma que, para algum k escolhido, quanto menor o valor de GAIC(k),

mais parcimonioso é considerado o modelo (STASINOPOULOS et al., 2017). Ademais,
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diferentes escolhas para x podem ser realizadas, implicando na flexibilizacao de selecao
das variaveis explanatorias, como apresentado por Ramires et al. (2021c).

A selecao da melhor distribuicao pode ocorrer em dois estagios, o de ajuste e
o de diagnéstico. O primeiro envolve a comparacao de modelos ajustados utilizando
diferentes distribuicoes, que usa o GAIC(k). O estagio de diagnostico envolve a andlise
da adequagao daquela distribui¢ao. De nada adianta aquele modelo ter o menor GAIC(k),
se a distribuicao nao se adequou bem aos dados. Na Secao 2.2.5.3 serao apresentados tais
procedimentos.

A selecao de varidveis explicativas €, na prética, um dos assuntos mais importantes
no ajuste do modelo estatistico. Usualmente, X, contera fatores e varidveis quantitativas
que podem entrar no modelo de forma linear ou por meio de fung¢oes nao paramétricas.
Na literatura existem diversas formas de se selecionar variaveis. Enfatizaremos os mé-
todos baseados em critérios, porque sao a forma mais utilizada em selegao de variaveis
em GAMLSS. Os procedimentos para selecao de variaveis, via critério de informacao em
GAMLSS, sao bem semelhantes aos tradicionais da classe de regressao, podendo-se citar
os métodos forward, backward e stepwise. A principal diferenga é que nao estamos selecio-
nando varidveis para apenas um parametro, e sim, para varios. A inclusao ou nao de uma
variavel, em um determinado parametro, afeta a disposicao das variaveis para os demais
parametros. Por isso, Righy e Stasinopoulos (2005) propoem intmeras estratégias de
selecao, sendo uma delas melhor apresentada na Secao 3.3. A quantidade de variaveis dis-
poniveis afeta consideravelmente o tempo de processamento para sele¢ao, ja que diversas
combinagoes sao testadas. Por este motivo, é fortemente recomendado que seja feita uma
analise de colinearidade das variaveis ou utilizar alguma técnica multivariada para reducao
ou classifica¢ao do conjunto de dados, como componentes principais (STASINOPOULOS
et al., 2022) ou, agrupamento (RAMIRES et al., 2021b), respectivamente.

Véarios modelos podem ser adequados para explicar e predizer algum fenémeno.
Nao existe um melhor modelo tinico. As técnicas matemaéticas sao utilizadas para auxiliar
no processo de sele¢ao. Entretanto, o préprio pesquisador pode fixar determinadas dispo-
si¢oes para o modelo, caso haja interesse. Isso significa que diferentes problemas podem
requerer diferentes estratégias de selecao. Independente de qual seja o modelo final esco-
lhido, este s6 nao pode estar pobremente ajustado aos dados. Inadequagoes levam & nao

veracidade nas inferéncias e resultados. Os diagnosticos de adequagao do modelo podem
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ser feitos por meio de uma anélise de residuos, procedimento muito comum da classe de

modelos de regressao.

2.2.5.3 Analise de residuos

Os residuos ordinarios sao definidos diretamente pela diferenga entre os valores
observados e estimados, frequentemente pressupostos segundo uma distribui¢do normal,
com média nula e varidncia constante. Nessa forma mais simples, acabam sendo limitados
no sentido de que sao dificeis de se generalizar para outras distribui¢oes de probabilidade.
Neste contexto, Dunn e Smyth (1996) propuseram os residuos quantilicos (aleatorizados)
normalizados que sao amplamente utilizados nos diagnosticos de GAMLSS e sao definidos

por

em que ®~! ¢ o inverso da distribuicao acumulada de uma normal padrao e 1; sao os resi-
duo quantilicos (DUNN; SMYTH, 1996). Se a distribuigao é continua, entdao u = F(y|6)
eu=F (y|é) sao os valores da funcao na distribuicao acumulada do modelo e do ajuste,
respectivamente. Se o modelo esta bem especificado, entao u teré distribui¢ao uniforme
entre zero e um. Se a distribuicao for discreta, ou de mistura do tipo discreta-continua,
entdo F'(y|@) tem probabilidades nao nulas, de forma que se torna necessario definir u e
@ como um valor aleatorio de uma distribui¢ao uniforme, por isso o termo aleatorizado
aparece entre parénteses (STASINOPOULOS et al., 2017). Para este tltimo caso, o usual
é realizar varias aleatorizagoes e avaliar o valor mediano para cada residuo. A principal
vantagem dos residuos quantilicos (aleatorizados) normalizados é que, para qualquer que
seja a distribuicao da variavel resposta, os residuos sempre terao uma distribui¢ao normal
padrao quando o modelo assumido esta adequado.

Uma das principais técnicas utilizadas para analisar visualmente estes residuos
em GAMLSS sao os worm plots, traduzidos para o portugués como gréaficos de minhoca
(VAN BUUREN; FREDRIKS, 2001). Esse tipo de grafico é uma ferramenta para verificar
residuos, considerando diferentes intervalos. O grafico de minhoca é semelhante a um
grafico normal quantil-quantil (Q-@Q plot), porém, sem a tendéncia crescente, sendo que o
nome advém do formato que os pontos geralmente possui. Quanto mais perto da linha de

origem os pontos estiverem, mais os residuos se aproximam de uma distribuicao normal
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padrio. E uma excelente ferramenta uma vez que, a depender do formato e posicio
dos pontos, ¢ possivel diagnosticar os problemas de ajuste. Se mais de 5% dos pontos

extrapolam os limites das bandas de confianca e:

a) o nivel esta localizado acima ou abaixo da reta de origem, é o indicativo de que o

parametro de locacao foi subestimado ou superestimado, respectivamente;

b) aparecem como uma reta, isto é, um comportamento linear, seja com inclinac¢ao
positiva ou negativa, assinala que o parametro de escala foi subestimado ou supe-

restimado, respectivamente;

c¢) assemelham a um formato de parabola, isto é, um comportamento quadratico, seja
com concavidade voltada para cima ou para baixo, demonstra que o parametro de

assimetria foi subestimado ou superestimado, respectivamente;

d) apresentam um comportamento ctbico, revela que certamente houve problema na

estimacgao do parametro de curtose.

Da mesma forma que ocorre para os residuos quantilicos (aleatorizados) normaliza-
dos, para os casos em que a distribuigao é discreta, ou de mistura do tipo discreta-continua,
é necessério repetir o processo de aleatorizacao e gerar varios graficos de minhoca, avali-

ando o comportamento dos pontos em todos eles.

2.2.5.4 Modelos mistos na estrutura GAMLSS

As possibilidades de uso de efeitos aleatérios em GAMLSS sao extensas, incluindo
os modelos apresentados na Se¢ao 2.2.2, que trata dos modelos mistos, e também dos mo-
delos nao paramétricos, apresentados na Se¢ao 2.2.4. Em comparagao ao modelo mostrado
na Equagao 2.2, em GAMLSS ha algumas diferengas, dada a infinidade de distribuigoes da
variavel resposta, com seus respectivos parametros e preditores. Existem diferentes pos-
sibilidades de onde incluir um efeito aleatorio. Nesta subsecao faremos apenas algumas
distingoes, para evitar o equivoco entre estas duas classes.

Para o caso dos modelos com suavizadores, estamos tratando dos GAMLSS semi-
paramétricos, definido na Equagao (2.7), que chamaremos apenas de GAMLSS ao longo
do texto. Quando houver o uso de efeitos aleatérios tradicionais, aqueles utilizados para

lidar com dados agrupados, em que as observagoes individuais naturalmente se classificam
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em grupos, ocasionando a correlac¢do, denotaremos de GAMMLSS (Generalized Additive
Mized Models for Location, Scale and Shape), aproveitando a mesma terminologia ja uti-
lizada para este tipo de modelo. Note que em GAMMLSS também pode ou nao conter
termos nao paramétricos suavizadores. A principal diferenca esta na presenca ou auséncia
de um efeito aleatorio, que seja o proprio efeito da variavel.

Nas suavizagoes, em geral, nao temos interesse em investigar o vetor de efeitos
aleatorios, enquanto que nos GAMMLSS estaremos muitissimos interessados nas predi-
¢oes dos efeitos aleatorios, e nao s6, mas também nas estimativas dos componentes de
variancia. Tanto para os GAMLSS semiparamétrico, quanto para GAMMLSS, a esti-
macao pode ser feita por uma aproximacao normal local na verossimilhanca, conhecida
como quasi-verossimilhanga penalizada (PQL) (BRESLOW; CLAYTON, 1993) ou por
maxima verossimilhanga restrita. Os valores ajustados sao encontrados por meio da fun-
¢ao de verossimilhanca conjunta, enquanto que, para inferéncias, ¢ utilizada a fungao de
verossimilhanga condicional, dado os efeitos aleatorios (STASINOPOULOS et al., 2017).

Ao maximizar o logaritmo da fungao de verossimilhanga penalizada, os estimadores
gerados, ,B e 4, sdo maximos a posteriori (MAP), méxima verossimilhanga hierarquica e
também, maxima verossimilhanca penalizada (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005). Tam-
bém, os estimadores MAP sao BLUP’s (ROBINSON;, 1991). Stasinopoulos et al. (2017),
entretanto, destacam que este método gera estimativas aproximadas, sendo alguns dos
problemas do método apontado por Nelder (2005).

As técnicas de selecao de variaveis e analise de residuos sao as mesmas dos
GAMLSS, com excegao que para GAMMLSS, estaremos, também, interessados em avaliar

a distribuicao de 7.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 O conjunto de dados

O conjunto de dados é longitudinal e foi primeiramente analisado por Frees et
al. (2021), em que os autores apresentaram um método para anélise das desisténcias
ao longo dos anos em uma carteira de seguros. Os dados se referem a clientes de uma
empresa seguradora espanhola ao longo de cinco anos, entre inicio de 2010 ao fim de
2014, trazendo informagoes daqueles que possuem tanto seguros de automoveis quanto de
imoéveis concomitantemente. Além disso, o conjunto menciona apenas a apolices vendidas
para pessoas fisicas.

Sao 40.284 apolices acompanhadas, gerando um conjunto com 122.935 observagoes.
Inicialmente foi realizada uma analise preliminar e uma filtragem dos dados. Primeiro,
filtramos apenas as apoOlices referentes a seguro de automoéveis que permaneceram na
carteira durante todo o perfiodo de 5 anos. Também foram corrigidas as varidveis de
tempo, que apareciam com valores constantes ao longo dos anos. Ao final, restaram
66.405 observacoes, de 13.281 apoOlices. O ultimo ano foi separado para validacao da
capacidade preditiva do modelo.

O conjunto de dados possui informacoes sobre o segurado, caracteristicas do
veiculo e do imoével. Analisamos apenas as apoOlices e variaveis referentes aos segu-
ros veiculares. Na Tabela 3.1 é possivel visualizar a descricao de cada uma das va-
riaveis que foram utilizadas na anélise. Os dados originais podem ser obtidos em

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352340921009148 .

3.2 Andlises estatisticas

Em GAMLSS, existem dois tipos de efeitos aleatérios, nao paramétricos e nor-
mais multivariados. Na presente pesquisa foi utilizado o efeito aleatoério normal, tal qual
apresentado na Secao 2.2.2, do tipo intercepto aleatorio, ou seja, cada individuo teve seu
proprio intercepto. A estrutura da matriz de varidncias e covariancias utilizada foi do
tipo pesos fixos, isto é, a variabilidade é considerada constante dentro das observagoes de

um mesmo individuo.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352340921009148
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Tabela 3.1 — Descritores das variaveis do conjunto de dados

Variavel \ Valores

Sexo 0 para masculino, 1 para feminino
Idade do cliente (anos) 20-98

Regiao de residéncia 0 para rural, 1 para urbano
Presenca de segundo motorista 0 para nao, 1 para sim
Método de pagamento 0 para mensal, 1 para anual
Fidelidade (anos) 5-47,71

Apolice (nominal) Identificador do segurado
Idade do automovel (anos) 0-35

Poténcia (hp) 5,4-560,00

Valor do sinistro (€) 0,00-27.841,14

Fonte: Da autora (2022)

As distribuicoes ajustadas em zero sao baseadas no conceito de distribuigoes de
mistura do tipo discreta-continua, uma vez que compreendem um valor de Y = 0 com uma
determinada probabilidade py e Y = Y] com probabilidade (1 — py), em que Y; tem uma
distribuigao continua (STASINOPOULOS; ENEA; RIGBY, 2017). Essas distribui¢oes
sao uteis para casos em que ha um excesso de zeros em uma distribuicao continua, como o
caso do valor de sinistros em um ano. A maioria das apolices nao vao ter nenhum sinistro
e por isso h& uma alta probabilidade do valor do sinistro ser zero, mas para as apolices
que acionaram o seguro a distribuicao dos valores sera definida na reta dos reais positivos
(RIGBY et al., 2019).

As distribuigoes gama ajustada em zero (ZAGA) e normal inversa ajustada em zero
(ZAIG) podem ser apropriadas quando a varidvel Y assume valores maiores ou iguais a
zero, isto é, [0,00). A fun¢ao de probabilidade de mistura da distribuigdo gama ajustada

em zero, denotada por ZAGA(u, o, v), é dada por

v, se y=20
fy(y|ﬂ’7 U’ V) = yl/azflefy/(o2u)

(1=v) | Gayrraen | » %€ ¥ >0
e a fungao de probabilidade de mistura da distribui¢cao normal inversa ajustada em zero,

denotada por ZAIG(u,0,v), é dada por

v, se y=20
frylp,ov) = !

(1_V)\/W6Xp[_2u2+2y(y_ﬂ)2 , se y>0
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em que u > 0 e o > 0 sao a média e um parametro de dispersao, respectivamente, e
0 < v < 1 é a probabilidade do zero (RIGBY et al., 2019), para ambas as distribuigdes.

A média para ambas as distribuigbes é dada por (1 — v)u. As varidncias s@o
iguais a (1 — v)p?(0? +v) e (1 — v)p®(v + po?), para ZAGA e ZAIG, respectivamente.
Outras caracteristicas da distribui¢ao, como moda, assimetria, curtose, fungao geradora
de momentos e fungao de distribuigao acumulada podem ser encontrados em Rigby et al.
(2019).

As fungoes de ligagao utilizadas foram a logaritmica para u e o e logit para v, ou
seja, funcoes de ligacao usuais que garantem que o parametro sera estimado dentro de
sua amplitude e proporcionam boas interpretagoes (Segao 2.2.3).

A funcgao de suavizacao utilizada foi a P-spline. Uma spline é uma curva defi-
nida matematicamente por dois ou mais pontos de controle, com um suporte minimo,
em relagao a determinados graus de liberdade, suavizagdo e dominio (EILERS; MARX;
DURBAN, 2015). A P-spline se refere a B-spline penalizada, isto é, utiliza-se a represen-
tagao B-spline em que os coeficientes sao determinados parte pelos proprios dados e parte

por um parametro de penalizagao, que forca determinado grau de suavizagao, evitando o

sobre ajuste (EILERS; MARX, 1996).

3.3 Analise via Software R

Todas as anélises, resultados e graficos apresentados no presente trabalho foram
obtidos por meio da linguagem de programacao R (R Core Team, 2020). A linguagem
R é gratuita e amplamente utilizada para andlises estatisticas no meio académico e tam-
bém corporativo. Todas as fungoes necessérias para ajuste dos GAMLSS e GAMMLSS
estao implementadas neste ambiente por meio de uma série de pacotes e seus respectivos
manuais, que estao disponiveis gratuitamente no proprio repositério do R. No Apéndice
A deste trabalho, ou clicando aqui , é possivel visualizar a rotina em R utilizada para as
devidas consultas de interesse.

Foram utilizados os pacotes:

a) readr (WICKHAM; HESTER, 2021), que proporciona a leitura de arquivos CSV

pela funcao read_csv();


https://raw.githubusercontent.com/FernandaVenturato/TeseGAMMLSS/main/valor_auto_V8.R
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b) gamlss (RIGBY; STASINOPOULOS, 2005), que carrega automaticamente os
pacotes gamlss.data (STASINOPOULOS; RIGBY; DE BASTIANI, 2021) e
gamlss.dist (STASINOPOULOS; RIGBY, 2021), que proporcionam suporte de

conjunto de dados e de distribuicoes em GAMLSS, respectivamente;
c) lme4 (BATES et al., 2015), que possibilita o ajuste de modelos mistos;

d) psych (REVELLE, 2021), para uso da fungao describe() proporcionando mais

informagoes que a tradicional fungao summary(Q);

e) epiDisplay (CHONGSUVIVATWONG, 2018), para uso da fun¢do tab1(), pro-
porcionando melhor informacao sobre frequéncias de categorias e melhores gréficos

se comparado a funcao table(); e,

f) tdr (LAMIGUEIRO, 2018), para uso da funcdo tdStats(), que proporciona a
analise da qualidade de predigoes com base em um conjunto de dados teste, a

partir de diversas medidas de acuracia e precisao.

Ainda, no que tange ao ajuste dos GAMLSS e GAMMLSS, utilizando o pacote
gamlss, destacam-se algumas fungoes. Foi utilizado a fungao fitDist(), que ajusta
modelos marginais para todas as distribui¢oes implementadas em determinado tipo de
variavel e sua amplitude.

Para a selecao de variaveis foi utilizado a funcao stepGAIC() para modelos com
apenas um preditor e stepGAICA11.A() para modelos com mais de um preditor. A
selecao é baseada em procedimentos stepwise e feita através de algum determinado cri-
tério de parcimoniosidade, como AIC ou BIC (RAMIRES et al., 2021¢). Para o caso da
stepGAICA11.A() é utilizado a estratégia A que acontece da seguinte maneira. Primeiro,
¢ ajustado um modelo para p por meio do procedimento forward para algum GAIC sele-
cionado, considerando os demais parametros constantes. Em seguida, é ajustado para o,
pelo mesmo procedimento, considerando o primeiro modelo para i e demais constantes.
Se houverem mais parametros, entao v é ajustado, considerando os modelos de u e o.
Este procedimento ocorre até que o ultimo parametro da distribuicao seja modelado. A
selecao de modelos para o ultimo parametro da distribui¢ao ocorre uma tnica vez, de
forma que, apos todos os parametros ajustados por forward, o algoritmo comeca a retro-

ceder, reajustando o pentultimo parametro, pelo procedimento backward, dado todos os
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demais ja ajustados, até retornar no reajuste de u (NAKAMURA et al., 2017). Ao fim
deste processo, o algoritmo para e os modelos para cada parametro compoem o GAMLSS
final, considerado o mais adequado pelo critério escolhido. Para o presente trabalho, foi
utilizado Kk = 2 que leva ao critério de Akaike. Uma sintese desse processo pode ser

visualizado na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Esquema do processo de selegao de modelos via Estratégia A para um modelo
com quatro parametros em GAMLSS
forward B backward

forward o  backward

forward v backward

fo T"fﬂ-‘;MT)f T 41\

Fonte: Da autora (2022)

A analise da contribuigao e efeito das fungoes de suavizacgao foi feita por meio
das fungdes edfA11() e term.plot(). A fungao edfA11() mostra os graus de liberdade
efetivos de diferentes termos nao paramétricos. Quando o valor ¢ préoximo de dois é
um indicativo de que nao é necessario utilizar uma funcao de suavizacao. A funcao
term.plot () mostra o grafico do relacionamento da variédvel com determinado parametro,
importante para realizar as devidas interpretagoes.

Para verificar a adequagao do modelo, para varidveis estritamente continuas e sem
efeitos aleatorios, utiliza-se a func¢ao wp() que gera os graficos de minhoca. Quando a
distribuicao é discreta, de mistura do tipo discreta-continua, ou possui efeitos aleatorios
normais, utiliza-se a funcao rqres.plot (), que também gera graficos de minhoca, com a
diferenca de que vérias repeticoes sao feitas para gerar os residuos quantilicos aleatoriza-
dos, conforme mencionado na Segao 2.2.5.3. Esta tultima também fornece a mediana dos
residuos para todas as repeticoes.

Em GAMLSS também existem diversas formas de se inserir um efeito aleatério ao
modelo. A forma utilizada na presente pesquisa foi por meio da funcao re() do pacote
gamlss que faz a interligacao com a fungao 1me() do pacote 1me4 para gerar os modelos
que denominamos de GAMMLSS. Para obter os valores estimados para os parametros,
utilizou-se a fungao predictAl1() e, com ela, calculou-se o valor esperado da variavel

resposta por meio da formula (1 — v) x p, que é a média para as distribui¢oes ZAGA e
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ZAIG. A avaliagao dos efeitos aleatorios pode ser feita por meio das fungoes getSmo() e
ranef ().

No pacote gamlss.demo (STASINOPOULOS et al., 2015) é possivel visualizar
varias demonstragoes do comportamento de distribuicoes e termos aditivos nao paramé-
tricos. O pacote gamlss.inf (ENEA et al., 2019) possibilita que qualquer distribui¢ao
no intervalo dos reais positivos seja zero-ajustada por meio da fungao gamlssZadj (), mas
que ainda nao funciona com a interface do pacote lme4 para uso de efeitos aleatorios
normais. Foram testadas outras distribuicoes para os valores positivos de sinistros, em
especial, que modelassem também a assimetria e/ou curtose, como, por exemplo, a dis-
tribuicao Box-Cox Cole e Green, Box-Cox exponencial poténcia, Box-Cox t e as versoes
generalizadas da gama e normal inversa. Todavia, nao foi verificada melhora na ade-
quagao e ajuste em relagao as distribuigoes gama e normal inversa tradicionais. Ainda,
estd em desenvolvimento o pacote gamlss.rsm, que ainda nao foi oficialmente langado,
mas que proporciona ajuste de modelos do tipo contagem-continuo, ttil quando se deseja
analisar determinado o valor e sua respectiva frequéncia de ocorréncia, simultaneamente

(HELLER; STASINOPOULOS; RIGBY, 2007).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratéria

A variavel resposta analisada se refere ao valor do sinistro, que é a quantia in-
denizatoria que a seguradora paga ao segurado. Essa varidvel ¢ conhecida pela grande
quantidade de valores nulos, chamados excesso de zeros, e presenca de alguns valores
extremos, sinistros muito caros, que também sao caracteristicas inerentes ao fendémeno e
nao podem ser desconsideradas da analise. A carteira, apds a filtragem especificada na
Secao 3.1 possui, de um total de 66.405 observagoes, apenas 573 ocorréncias de sinistro,
com 99,13% de valores nulos. O maximo desta variavel é 27.841,14 €, com média global
no valor de 12,56 € e com desvio padrao 256,33 €. O valor do sinistro é extremamente
assimétrico a direita, com coeficiente de assimetria igual a 52,09 e leptocurtico, com va-
lor de coeficiente de curtose igual a 36.846,07. Na Tabela 4.1 é possivel visualizar mais
algumas estatisticas dos dados, separadas por ano. Nao ha grandes variagoes ano a ano,
porém, destaca-se o ano de 2012, que teve a menor ocorréncia de sinistros, ao passo que
obteve o maior valor observado. O ano de 2013 foi o que apresentou o maior numero de

ocorréncias dentro do periodo observado.

Tabela 4.1 — Estatisticas das apoélices com sinistros

2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | Global
N de ocorréncias 108 109 99 133 124 573
Média dos sinistros (€)  1.253,68  1.648,82 147151  1.664,95 1.222,13  1.455,12
Valor méximo (€) 14.698,86 19.794,65 27.841,14 13.837,72 9.009,20 27.841,14
% de zeros 99,19 99,18 99,25 98,99 99,06 99,13

Fonte: Da autora (2022)

Na Figura 4.1 é possivel observar a distribuigao de frequéncias do valor das ocorrén-
cias positivas. Por questoes visuais, o grafico esté truncado entre valores maiores que zero
até 5.000 €, sendo que 22 observagoes com valores extremos foram omitidas. Um resumo
dos valores omitidos pode ser visualizado na Tabela 4.2. O pico observado ocorre no valor
882 €, e é referente ao valor do seguro sem culpa, que foi descrito brevemente na Segao
2.1.1. E uma categoria de seguros em que o valor pago pela seguradora é fixado previa-
mente e o segurado nao precisa comprovar a culpa no acidente. Por ser menos burocratico

e mais rapido, essa categoria ¢ muito utilizada pelos segurados. Para esta carteira, cerca
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de metade dos segurados que tiveram acidente utilizaram esse tipo de cobertura. Sinistros
que custam mais de 2.000 € ocorrem com baixa frequéncia. Entretanto, a seguradora

precisa ter as devidas reservas para pagamento dessas indenizagoes, caso ocorram.

Tabela 4.2 — Estatisticas descritivas das observagdes omitidas (€)

Variavel Min. Max. Média | Mediana Desv1~0
Padrao

Valor do sinistro  5.064,74 27.841,14 10.664,63 7.860,66  5.817,50
Fonte: Da autora (2022)

Figura 4.1 — Distribuicao de densidade das ocorréncias
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Fonte: Da autora (2022)

Em relacao as variaveis explicativas continuas é possivel observar, na Tabela 4.3,
algumas estatisticas descritivas, com medidas de locacao, escala e forma. Esta carteira
de apodlices é bastante envelhecida, com idade média dos segurados igual a 63 anos, que
é reflexo da propria caracteristica populacional dos espanhdis, como apontado na Sec¢ao
2.1.5. A distribuicao desta varidvel é simétrica. A idade do veiculo é, em média, igual
a 11 anos, também com distribuicao simétrica, e similar ao valor apontado também na
Secao 2.1.5. A poténcia média dos veiculos segurados é de 111 cavalos, valor que equivale a
poténcia do motor de um carro popular. A distribuicao do valor de poténcia é assimétrico,
contendo algumas observagoes discrepantes, podendo chegar a veiculos com poténcia até
560 cavalos. A fidelidade dos clientes dessa seguradora é bastante alta, com média de

12 anos. Isto pode ocorrer por diversos motivos. Talvez a seguradora invista em manter
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seus clientes, através de marketing e melhores pregos, por exemplo, para poder fazer
analises historicas e reduzir o risco na carteira, como apontou Arvidsson (2011). Talvez
também seja consequéncia de um mercado de seguros estagnado, mas consolidado (Swiss

Re Institute, 2022). A fidelidade observada chega a atingir até cerca de 50 anos.

Tabela 4.3 — Estatisticas descritivas das variaveis quantitativas

Variavel Min. | Max. | Média | Mediana Desv1~0 Assimetria | Curtose
Padrao

Idade do cliente 20,00 98,00 63,29 63,00 12,74 -0,06 -0,78

Idade do veiculo 0,00 35,00 11,19 12,00 6,45 0,08 -0,36

Poténcia do veiculo 5,40 560,00 111,35 105,00 44,16 1,94 8,28

Fidelidade 500 47,71 12,02 10,02 5,46 1,43 2,58

Fonte: Da autora (2022)

Na Figura 4.2 sao apresentados graficos de dispersao, da variavel resposta contra as
variaveis quantitativas para as ocorréncias, possibilitando anélise visual da relagao entre
as variaveis. Os acidentes mais caros ocorreram mais frequentemente entre clientes de 40 a
80 anos, amplitude bastante grande. Observaram-se ocorréncias extremas desde veiculos
novos até cerca de 25 anos. Em ambos os graficos que tratam de idade, é possivel notar
um ligeiro formato de sino nos pontos. A maioria do reclames de seguro parece ocorrer
para veiculos entre 50 a 250 cavalos de poténcia, com maior frequéncia no valor médio
de 100 cavalos. O grafico da fidelidade é bastante interessante. E possivel concluir que a
maioria das ocorréncias ocorrem para novos clientes, com média proxima ao valor de 10
anos consecutivos. Apos este periodo, observa-se uma tendéncia decrescente do valor do
sinistro, tendendo a valores infimos para clientes com muitos anos na seguradora. Apesar
de nao observamos um relacionamento explicito entre as variaveis, isto nao significa que
nao sejam significativas para explicar o comportamento do valor dos sinistros, uma vez
que elas podem explicar nao s6 o valor esperado, mas também a variancia e formato das
distribuicao, ou, ainda, ter uma relagao nao linear.

Analisou-se, também, a correlacao entre as covariaveis, que é apresentada na Tabela
4.4. Pela propria caracteristica das variaveis ja se esperava pouca ou nenhuma correlacao,
o que é confirmado pelos valores observados. Portanto, nenhum problema de colinearidade
foi detectado e todas estas variaveis foram consideradas no processo de selecao de modelos
com potencial explicativo da variavel resposta.

Na Tabela 4.5 é apresentada a distribuicao de frequéncia dos fatores. Esta carteira

¢ predominante e excessivamente feminina, tendo quase 80% dos segurados nesta catego-
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Figura 4.2 — Dispersao das covariaveis quantitativas contra a variavel resposta
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Fidelidade (anos)

Tabela 4.4 — Correlacao de Person para as covariaveis

Idade do cliente \ Idade do veiculo \ Poténcia \ Fidelidade

Idade do cliente 1
Idade do veiculo -0,0397
Poténcia -0.0912
Fidelidade 0.2416

1

0.0011
-0.2129

1
-0.1357 1

Fonte: Da autora (2022)

ria. H&, talvez, dois motivos para isso. O primeiro, é que as mulheres, em geral, sentem

maior necessidade de estarem asseguradas (BERGDAHL, 2005). O segundo, é pelo fato

de os seguros, normalmente, serem mais baratos para esta classe, por apresentarem me-
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nor risco, como apontado na Secao 2.1.2, gerando essa tendéncia. A divisao de sexos da
populagao espanhola é aproximadamente equilibrada (BANCO MUNDIAL, 2022). Tam-
bém, a distribuicao da regiao é bastante discrepante, com cerca de 85% do veiculos com
transito prioritario em zonas rurais. Isso pode ser efeito da maior necessidade de se sentir
seguro por parte do motorista, quando trafegando em rodovias e estradas, dada a maior
severidade nos acidentes nessas regioes, causada pela alta velocidade (SHERAFATTI et
al., 2017). Com relagao & presenga de segundo motorista, observa-se que isto ocorre ape-
nas para 12% das apolices, comportamento esperado que pode ser explicado pela propria
tendéncia das pessoas terem seus veiculos individuais para atenderem suas necessidades
particulares, como é o caso da Espanha, dado que sao um pais extremamente motori-
zado, como mencionado na Se¢ao 2.1.5. Por fim, destaca-se que o método de pagamento

predominante é o anual.

Tabela 4.5 — Tabela de distribuicao de frequéncias dos fatores

Variavel \ Nivel \ Frequéncia absoluta \ %
Sexo Masculino  11.740 22,1
Feminino 41.384 77,9
Regiao de residéncia Rural 45.020 84,7
Urbana 8.104 15,3
29 Motorista Nao 46.732 88,0
Sim 6.392 12,0
Método de Pagto Mensal 10.292 19,4
Anual 42.832 80,6

Fonte: Da autora (2022)

Na Figura 4.3 sao apresentados os graficos de caixa da distribuicao do valor do
sinistro em cada nivel dos fatores, restringido ao intervalo maior que 0 € até 5.000 €,
para melhor visualizacdo. E possivel perceber uma maior dispersao do valor do sinistro
entre as pessoas do sexo feminino em relagao ao masculino. Ao sexo feminino hé mais ob-
servacoes discrepantes, mas nao se pode afirmar se é causal, uma vez que esta classe tem
o triplo de observagoes que a masculina. Em relacao a presenca de segundo motorista,
vemos valores mais elevados de sinistro para as apoélices que possuem motorista tnico.
A dispersao da regiao urbana é pequena, mas com muitas observacoes discrepantes. En-
quanto que, para a rural acontece exatamente o contrario, maior dispersao e menos valores
extremos. As diferencas nas formas de pagamento sao discretas, porém, pode-se afirmar
que a variabilidade do valor dos sinistros é menor no pagamento anual, em relagao ao

mensal.
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Figura 4.3 — Graficos de caixas da variavel resposta em cada nivel dos fatores
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4.2 Ajuste e comparagao de modelos

Para o ajuste da severidade dos sinistros foram utilizados apenas os anos de 2010
a 2013. O ano 2014 foi separado como um conjunto de dados teste, para posterior ava-
liacao da capacidade de predicao dos modelos. Pelas proprias caracteristicas dos dados,
percebe-se claramente a necessidade de distribuicoes ajustadas em zero para proporcionar
um bom modelo. Com relacao a distribuicao para os valores positivos, foram testadas
diversas distribuicoes, desde as mais simples, com dois parametros, até mais complexas,
com quatro parametros. Nao foi observado uma melhora notavel na qualidade do ajuste
para distribui¢oes com mais parametros. Por este motivo, foram escolhidas duas poten-
ciais distribui¢oes em sua vers@o ajustada em zero: a gama (ZAGA) e a normal inversa
(ZAIG). Ambas ja sdo amplamente utilizadas para esse tipo de andlise e aparecem com
frequéncia na literatura, como em Heller et al. (2006), Bortoluzzo et al. (2011) e Resti,
Ismail e Jamaan (2013), devido a facil e intuitiva interpretacdo que proporciona, além de

ter uma forma de calculo simples para o valor esperado da variavel resposta que coincide
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com a propria formula do calculo de prémio de risco, apresentada na Secao 2.1.1. Essas
distribuicoes foram testadas com diversas possibilidades de preditores, dos modelos mais
simples aos mais complexos, de forma a possibilitar a comparacao de ganhos e necessidade

de uso de cada classe. Foram consideradas as seguintes classes de modelos:
a) GLM: apenas para p, sem efeitos aleatorios e fungdes de suavizagao;
b) GLMM: apenas para p, com efeitos aleatorios, mas sem fungoes de suavizagao;
c) GAM: apenas para u, sem efeitos aleatorios, mas com fungoes de suavizagao;
d) GAMM: apenas para pu, com efeitos aleatorios e fungoes de suavizagao;

e) GAMLSS: todos os parametros da distribui¢do, sem efeitos aleatorios, mas com

funcoes de suavizagao;

f) GAMMLSS: todos os parametros da distribui¢do, com efeitos aleatérios e fungoes

de suavizacao.

Os modelos serao descritos ao longo do trabalho utilizando siglas conforme a con-
figuracio CLASSE DISTRIBUICAO. Por exemplo, o modelo GLM com distribuicao
ZAGA aparecera como GLM _ZAGA.

De 12 potenciais classes de modelos, destaca-se que, para quatro casos, nao foi
possivel obter um ajuste. Duas delas nao convergiram, mesmo depois de iniimeras ten-
tativas com diferentes métodos iterativos e valores iniciais, sendo elas o GLMM _ZAIG e
GAMM ZAGA. Os motivos pelos quais um modelo nao converge sao complexos e depen-
dem da estrutura do modelo e do conjunto de dados. Stasinopoulos et al. (2017) sugerem
que isso pode ocorrer, talvez, pela dificuldade de se encontrar o méximo de uma soma,
que ocorre dentro do logaritmo da fun¢ao de verossimilhanca para os casos de distribuigao
de mistura. Em outros dois casos, o modelo final selecionado por critério nao se encaixou
na classe desejada. Estes correspondem aos modelos GAM ZAIG e GAMM ZAIG, os
quais nao selecionaram nenhuma variavel com suavizagao e, portanto, recaem a classe
GLM.

Em relagao as variaveis explicativas, diferentes distribuigoes e estruturas para pre-
ditores levam a diferentes formas de relacionamento das covariaveis com o parametro e,
portanto, diferentes variaveis podem ser selecionadas. No Quadro 4.1 é possivel visualizar

as variaveis significativas, ao nivel de 90% de confianga, nos diferentes modelos avaliados.
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Quadro 4.1 — Presenca e forma de relacionamento das variaveis em cada modelo

Modelo Preditor Id'ade do 2° Motorista Método de Fidelidade Idade (,10 Poténcia Id', qa
cliente pagamento automovel apolice
GLM_ZAGA 1 linear linear linear
GLM_ZAIG 1 linear
GLMM ZAGA 1 linear linear linear re()
GAM_ZAGA 1 pb()
1 pbO
GAMLSS_ZAGA o
v pb O linear linear pb O linear
1 pbO)
GAMMLSS _ZAGA o
v pbO linear linear pb O linear re()
o linear linear
GAMLSS_ZAIG o pb() linear linear pbQ) pbQ) pbQ)
v pb ) linear linear pbO) linear
1% linear linear
GAMMLSS ZAIG o pbO) linear linear pbO) pbO) pbO)
v pb ) linear linear pb O linear re()

Fonte: Da autora (2022)

Destaca-se que regiao e sexo nao foram selecionadas em nenhum modelo. Estas
sao variaveis que normalmente sao significativas para explicar fenémenos de seguros, como
apresentado na Secao 2.1.2. Em relagao ao sexo, uma possivel explicagao é a tendéncia do
comportamento na condu¢ao masculina e feminina estar se assemelhando, como apontou
Medders, Parson e Thomas-Reid (2021). Outra possivel explica¢ao ¢ que, a proporgao
de mulheres que foi observada no conjunto de dados é muito discrepante da proporc¢ao
estimada da populagao espanhola, gerando o confundimento do efeito. Em relacao a
regiao, em geral, as urbanas estao associadas a maior frequéncia, enquanto que as rurais,
a maior severidade (SHERAFATI et al., 2017). Possivelmente ocorreu uma situagao
semelhante ao efeito de sexo: confundimento do efeito de regiao devido a uma proporc¢ao
observada muito discrepante da proporcao encontrada na realidade territorial espanhola
(BANCO MUNDIAL, 2022). Para essas varidveis, seria necessario obter informagoes
mais especificas sobre o produto de seguro que foi comercializado para composi¢ao desta
carteira, a fim de melhor entender de onde se originam esses comportamentos atipicos.

Ainda em relagao ao Quadro 4.1, observa-se que, os modelos para média também fo-
ram pouco capazes de captar os possiveis efeitos das covariaveis. Os modelos GLM ZAIG
e GAM ZAGA selecionaram apenas uma variavel, sendo a poténcia do veiculo e idade
do cliente, respectivamente. Para os modelos GLM ZAGA e GLMM ZAGA foram sele-
cionadas trés varidveis explicativas, sendo elas, a presenca de segundo motorista, método
de pagamento e idade do automoével. Cada modelo teve um déficit diferente no que tange

a capacidade explicativa, pois deixaram de considerar varidveis importantes e informati-



61

vas para a precificagao de seguros, como apresentado na Se¢ao 2.1.2. O principal a se
destacar aqui é que nenhum dos modelos para média captou a informacao de fidelidade,
variavel cuja relevancia ja foi apresentada na Segao 2.1.3. Isto pode ser analisado como
um indicativo de como estas classes de modelos ja nao sao mais suficientes para explicar
os fendmenos de sinistros e tampouco acompanhar os avancos tecnolégicos deste mercado.

O preditor de v apresentou as mesmas varidveis nos modelos GAMLSS e
GAMMLSS. Nota-se que multiplas variaveis foram selecionadas para explicar a proba-
bilidade do zero e a dispersao do valor dos sinistros ocorridos, mostrando a importancia
de também modelar estes pardmetros. A possibilidade de captar efeitos, que podem ser
relacionar de forma nao linear, nos diversos parametros da distribui¢ao, faz do GAMLSS
e GAMMLSS uma excelente ferramenta para a precificacao de seguros, trazendo um leque
de informagoes e resultados vastos que auxiliam os atuérios e estatisticos a compreender
este evento.

Na Tabela 4.6 é possivel verificar os valores de desvio global, AIC e BIC para os
modelos ajustados. Para todos os casos, quanto menor o valor, mais parcimonioso é o mo-
delo, sendo estes destacados em negrito. O modelo GAMMLSS ZAGA é o que apresenta
menor desvio global, com valor 8.107, 56, seguido do modelo GAMMLSS ZAIG, com va-
lor 9.155,78. O modelo GLMM ZAGA foi o que apresentou menor AIC (12.310,25) e
o modelo GLM _ZAGA foi o que apresentou menor BIC (12.713,12). No que tange aos
valores de AIC calculados, as diferencas entre os modelos sao relativamente pequenas. Ja
para o valor de BIC, percebe-se que os modelos que possuem efeitos aleatorios, receberam
maior penalizagao. Em geral, os critérios AIC e BIC penalizam os modelos GAMLSS e
modelos mistos, devido & maior quantidade de parametros. O célculo dessas medidas é
bastante comum quando se utiliza modelos estatisticos. Neste trabalho, essas medidas fo-
ram obtidas apenas para avaliar a parcimonia dos diversos modelos avaliados. Entretanto,
estes valores nao trazem nenhuma informacao da adequacao do modelo e, principalmente,
da capacidade preditiva, que é o nosso objetivo central.

Para avaliagao da adequagao dos modelos, foram utilizados os graficos de minhoca,
introduzidos na Sec¢ao 2.2.5.3, que sao apresentados na Figura 4.4. Os pontos em cinza
representam as repeticoes da aleatorizacao e os pontos em preto sao a mediana do valor
de todas as repeticoes para determinado residuo. Para os quatro primeiros graficos, que

representam os modelos com preditor apenas em p, pode-se perceber grandes desvios das
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Tabela 4.6 — Diferentes métricas de qualidade de ajuste para os modelos

Modelo \ Desvio Global \ AIC \ BIC
GLM ZAGA 12.647,83  12.659,83 12.713,12
GLM _ZAIG 13.189,94  13.197,94  13.233,46
GLMM ZAGA 11.524,53 12.310,25  15.799,01
GAM_ ZAGA 12.613,25  12.652,88  12.828,80
GAMLSS ZAGA 12.437,94  12.500,60  12.778,80
GAMLSS ZAIG 12.357,73  12.510,66  13.189,70
GAMMLSS ZAGA 8.107,56  14.118,64  40.808,95
GAMMLSS ZAIG 9.115,78  14.476,90  38.281,29

Fonte: Da autora (2022)

bandas, nas caudas superiores dos gréaficos. Os desvios apresentados nos modelos para
média indicam que o modelo nao esta ajustado adequadamente, sugerindo que outros pa-
rametros da distribui¢do devem ser modelados, o que justifica a necessidade dos GAMLSS.
Os GAMLSS, apesar de apresentarem melhor adequacao do que os modelos para a média,
também mostraram inadequagoes na mesma regiao. Nos dois ultimos gréaficos podemos
observar a adequacao dos GAMMLSS, que apresentam qualidade superior a todos os de-
mais modelos. A inclusao do efeito aleatorio do histérico do segurado — classificacao por
experiéncia — melhorou a adequacao dentro da estrutura GAMLSS para GAMMLSS. A
correta adequagao de um modelo é crucial para garantir que as pressuposi¢oes do modelo
foram atendidas e, portanto, que as predigoes obtidas sejam confidveis.

Um maior acerto nas predigcoes é o objetivo principal e o que mais interessa a
seguradora. Modelos que apresentam melhor performance calculam de forma mais acurada
o prémio de risco. Logo, o risco do seguro ¢ dividido mais apropriadamente entre os
segurados, assim como as seguradoras podem apresentar precos mais competitivos no
mercado. Por este motivo, foi investigada a capacidade preditiva de todos eles, utilizando
medidas de acurécia, precisao e percentual de acerto da perda agregada da seguradora
para o ultimo ano de avaliacdo. A perda agregada é uma quantia muito importante
do ponto de vista da seguradora, porque representa o montante minimo necessario para
cumprir com seu compromisso perante os segurados. Na Tabela 4.7 é possivel ver tais
medidas, sendo que os melhores valores estao apresentados em negrito.

Para o ano de 2014, a perda agregada da carteira, que é dada pela soma de to-
das as indenizacao no periodo, foi igual a 151.545,50 €. Pode-se observar que o modelo
GAMMLSS ZAIG foi o modelo que mais se aproximou na predi¢ao do valor que real-

mente aconteceu no ano de 2014, subestimando esse valor em apenas 2,48%. Este é o
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Tabela 4.7 — Medidas de acuracia e precisao para os modelos
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Viés Média Raiz Perda
Modelo médio | dos erros qu‘a(%rada predita % do real
média do
do erro | absoluta agregada
erro
GLM_ ZAGA 1,18 23,77 167,61 167.258,60 10,36
GLM ZAIG 1,41 24,01 167,62 170.400,90 12,44
GLMM ZAGA -2,34 20,29 167,70 120.401,00 -20,55
GAM ZAGA 1,51 24,09 167,69 171.686,20 13,29
GAMLSS ZAGA 1,38 23,89 167,64 169.884,00 12,10
GAMLSS ZAIG -1,86 20,72 167,55 126.741,70 -16,36
GAMMLSS ZAGA 5,02 25,82 236,85 218.293,10 44,04
GAMMLSS ZAIG -0,28 20,39 174,19 147.779,90 -2,48

Fonte: Da autora (2022)

modelo mais acurado dentre todos, avaliando pelo viés médio do erro (—0,28) e segundo
mais acurado, avaliando a média dos erros absoluta (20, 29), aproximando-se bastante da
primeira posicao ocupada pelo GLMM ZAGA com diferenca de apenas 0, 10 pontos.

A precisao de todos os modelos foi bastante proxima, com excecao do modelo
GAMMLSS ZAGA, que foi mais impreciso dentre os avaliados, por meio da raiz qua-
drada média do erro (25,82). Como a énfase desse trabalho estd no desempenho de
predigao, escolheu-se como melhores potenciais, os modelos GAMLSS e GAMMLSS, com
distribuigao ZAIG, sendo que o modelo mais acurado foi o GAMMLSS ZAIG e o mais

preciso o GAMLSS ZAIG.

4.2.1 GAMLSS versus GAMMULSS com distribuicao ZAIG

finais selecionados ao considerar

Os o GAMLSS ZAIG
GAMMLSS ZAIG sao muito semelhantes. Eles foram obtidos por meio da Estratégia A

modelos e o

de sele¢ao, apresentada na Secao 3.3, e podem ser representados por:

GAMLSS ZAIG GAMMLSS ZAIG

log(p) = 2oMotorista + FormaPagto log(p) = 2o0Motorista + FormaPagto

log(o) = pb(Fidelidade) + pb(ldadeCliente) + 2o0Motorista log(c) = pb(Fidelidade) + pb(ldadeCliente) + 20Motorista
+ FormaPagto + pb(ldadeVeic) + pb(Potencia) + FormaPagto + pb(ldadeVeic) + pb(Potencia)
logit(v) = pb(ldadeCliente) + pb(Fidelidade) 4+ 2o0Motorista logit(v) = pb(ldadeCliente) + pb(Fidelidade) 4+ 2o0Motorista

+ ldadeVeic + FormaPagto, + IdadeVeic 4+ FormaPagto + re(ApolicelD).
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O GAMMLSS ZAIG se diferencia do GAMLSS ZAIG apenas pelo fato de possuir o
efeito aleatorio da classificacdo por experiéncia do segurado (re(ApolicelD)), incluido adi-
tivamente em v.

Na Tabela 4.8 é possivel visualizar os coeficientes dos modelos e seu respectivo
valor-p. Nota-se que um nivel das covariaveis qualitativas esta oculto, isto ocorre porque
s6 é possivel se obter estimativas para fatores, considerando alguma restrigao (RENCHER,;
SCHAALJE, 2008). A restrigao utilizada foi considerar que o primeiro nivel tem efeito
nulo — efeito confundido com o intercepto — de forma que apresentamos os efeitos dos
fatores estimaveis. Algumas variaveis nao foram significativas, destacadas na cor cinza
clarfssimo, mas foram mantidas no modelo. Variaveis que foram selecionadas de acordo
com determinado critério, mas que nao foram significativas, observando o valor-p nao
devem ser retiradas manualmente do modelo porque causaré sobreajuste, prejudicando
interpretagoes e resultados, como alertam Lee et al. (2016). Com excegao da idade do
veiculo em v, todas as demais variaveis continuas apresentaram um relacionamento nao
linear com seu respectivo parametro e foram suavizadas com a funcao P-spline. Os coefi-
cientes das variaveis suavizadas também foram destacados, aparecendo em cinza escuro,
uma vez que nao devem ser interpretados como os demais efeitos fixos. Para estes casos,
interpreta-se o comportamento dos valores da variavel ao longo dos valores dos parametros
(RAMIRES et al., 2019), como apresentado na Figura 4.5. Estes graficos sao idénticos
tanto para o GAMLSS quanto para GAMMLSS.

Se a forma de pagamento adotada for a anual, entao, espera-se que o valor da
média das ocorréncias de sinistro seja 0,65 vezes menor e que o parametro de dispersao
desses valores tenha uma redugao, quando comparada ao pagamento mensal. Ainda, para
pagamentos anuais, o modelo aponta que a probabilidade de nao ocorréncia é aumentada
em relacao a mensal. Ha pouca ou nenhuma literatura que afirme existir maior ou menor
risco envolvendo diferentes formas de pagamento. Entretanto, ha anélises do comporta-
mento do risco em apodlices com vigéncias fixadas em periodos de tempo e fixadas no uso,
como em Soleymanian, Weinberg e Zhu (2019) e Tselentis, Yannis e Vlahogianni (2016).
Nosso modelo aponta, porém, que existe maior risco quando o pagamento ¢ mensal. Uma
possivel justificativa seria inferir que, em periodos de pagamentos mais curtos, haja uma
mudanca comportamental da condugao dos veiculos por parte dos segurados, se tornando

mais imprudentes. Todavia, esta seria apenas uma suposicao. Novamente, seria necessario
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Tabela 4.8 — Coeficientes dos modelos GAMLSS ZAIG e GAMMLSS ZAIG

GAMLSS \ GAMMLSS
Estimativa ‘ Valor-p ‘ Estimativa ‘ Valor-p
(Intercepto) 6,8884 0,0000 6,8879 0,0000
log(p)  2oMotorista_Sim
FormaPagto Anual 0,2241 0,0002 0,2240 0,0002
(Intercepto) -3,2902 0,0000 -3,2894 0,0000
pb(Fidelidade)
pb(IdadeCliente)
log(c)  2oMotorista_Sim 0,8189 0,0000 0,8085 0,0000
FormaPagto Anual 0,5370 0,0000 0,5374 0,0000
pb(IdadeVeic)
pb(Potencia)
(Intercepto) 2,7718 0,0000 4,1570 0,0000
pb(IdadeCliente)
logit(v) pb(Fidelidade)
2oMotorista_ Sim -0,5971 0,0000 -0,7661 0,0000
IdadeVeic -0,0182 0,0264 -0,0495 0,0000
FormaPagto Anual 0,2467 0,0233 0,3374 0,0107

Fonte: Da autora (2022)

obter informagoes mais especificas sobre o produto de seguro que foi comercializado para
composigao dessa carteira, para entender melhor o efeito e comportamento da variavel
forma de pagamento.

Ambos os modelos apontam para uma redugao no parametro de dispersao do va-
lor da ocorréncia para apoélices que tém um segundo motorista, em comparagao as que
nao possuem. Quanto maior a variabilidade, maior serd a probabilidade esperada de
ocorréncia de valores extremos (CARDELL, 1997). O resultado relativo a presenga de
segundo motorista contrasta com o que é encontrado em outras analises. Em geral, a
presenca de dois motoristas implica naturalmente em maior variabilidade, como apontam
Edlin e Karaca-Mandic (2006) e Saito, Kato e Shimane (2010), o que néo ocorreu para
essa carteira de apolices, cujos sinistros sao mais constantes para essa categoria. Com
relacao & probabilidade de nao ocorréncia de reclame do sinistro, espera-se uma menor
probabilidade para as apoélices que possuem segundo motorista cadastrado. Isto é, maior
frequéncia para esta categoria, logo, maior risco, como ja apontado na Secao 2.1.1.

Além disso, quanto mais antigo é o veiculo, menor serd a probabilidade da nao
ocorréncia. Resultado coerente com o que atestamos na Se¢ao 2.1.2. Por um lado, veiculos

mais novos sao associados a maior severidade, e, por outro, veiculos antigos & maior

frequéncia, devido & maior probabilidade de falhas mecanicas (FREES; VALDEZ, 2008).
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regressao para os parametros
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Pela Figura 4.5 no grafico III, é apresentado o relacionamento da idade do veiculo com

o parametro o. Desde carros recém-comprados até veiculos com cerca de 27 anos ha

pequenas oscilagoes no valor de o. Apoés esta idade, a tendéncia do valor do parametro é

decrescente;

Ainda, observando a Figura 4.5, temos que:

a) Para novos clientes, a dispersao dos valores tende a ser mais elevada, apresentando

uma queda apoés cerca de 5 anos e com pequenas oscilagoes até o valor de 30

anos de fidelidade. Apos este valor, o parametro apresenta tendéncia decrescente
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linear (grafico I). A probabilidade de néo ocorrer reclame de sinistro é praticamente
constante para novos clientes, apresenta um pico entre 30 e 40 anos, e, apos este

valor, a tendéncia da probabilidade do zero é crescente (grafico VI);

b) Para clientes jovens a dispersao do valor dos sinistros tem inicio com valor elevado,
apresentando queda até a faixa de 30 anos. Entre 30 e 85 anos apresenta pequenas
oscilagoes e, apos esta idade, o valor apresenta tendéncia decrescente linear (gréfico
IT). A probabilidade da nao ocorréncia é decrescente na faixa de 20 a 30 anos, com

um leve aumento no final da faixa, e quase constante para as demais idades (grafico

V);

c) A tendéncia da dispersao do valor dos sinistros ocorridos é crescente para veiculos
com até 100 hp de poténcia, com pequenas oscilagoes até o 350 hp e apds este

valor, a tendéncia do valor do parametro é decrescente (grafico IV).

Ao avaliar a Figura 4.5, a principal observacao a se fazer é que o valor do sinistro
tende a variar menos para clientes mais velhos, veiculos mais antigos, veiculos mais po-
tentes e para clientes que estao na seguradora por mais tempo. Portanto, nosso modelo
aponta que estas classes tém menor risco de ocorrerem valores extremos. Ja a probabili-
dade da nao ocorréncia é diminuida para clientes jovens. Este é um resultado que concorda
com o que é observado na realidade, como aponta, por exemplo, David (2015) e varias
outras referéncias, sendo algumas, mencionadas na Secao 2.1.2. Outro resultado geral
importante é que quanto mais anos um cliente tenha de fidelidade & seguradora, maior é
a sua probabilidade da nao ocorréncia. Este comportamento também foi encontrado por
Arvidsson (2011).

Para os GAMMLSS, o efeito aleatério de apodlice foi incluido na probabilidade dos
zeros (v), alterando os interceptos no preditor deste parametro. Foi adotada uma estru-
tura de pesos fixos para a matriz de covariancias, ou seja, cada individuo, que no caso é
visto como um grupo contendo suas proprias observagoes ao longo do tempo, recebe sua
respectiva variancia que é constante dentro do grupo. Na Figura 4.6 é possivel observar os
graficos de dispersao e distribuicao de densidade dos efeitos aleatérios. Os valores obser-
vados abaixo da origem representam as apolices que, em algum momento, apresentaram
historico positivo de sinistro, aplicando uma diminui¢ao no valor do intercepto da proba-

bilidade de zero, ou seja, uma apdlice com maior risco para o ano seguinte. O contrario
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também se aplica. Para os valores acima da origem, o intercepto é aumentado, de forma a

aumentar a probabilidade do zero, dado um histérico de nunca haver reclamado sinistro.

Figura 4.6 — Grafico de dispersao e densidade dos valores ajustados para os efeitos alea-
torios
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A inclusao do efeito aleatorio alterou substancialmente as predi¢oes para o ano
de 2014. Na Figura 4.7 é possivel perceber o comportamento destas para cada modelo
e, também, para os dados reais de 2014. Note que as escalas dos eixos de cada grafico
sao bastante diferentes, pois nao foi possivel padronizar os eixos, devido & discrepancia
dos valores das escalas, o que impedia uma melhor visualizagdo. O modelo GAMLSS,
localizado ao centro, possui menor amplitude dos valores de ocorréncia, estimando um
valor médio para o prémio de risco para todas as apolices, e considera apenas os efeitos
das classes de risco. Ja o modelo GAMMLSS, localizado a direita, leva em consideracao
a classificacdo por experiéncia e por risco do segurado, apresentando um formato de
densidade mais semelhante a densidade observada verdadeiramente no ano de 2014. Para
o GAMMLSS, aqueles que nunca acionaram a seguradora, possuem uma predicao com
valor bem baixo, quase nulo; e aqueles que ja acionaram alguma vez sao penalizados com
uma predicao mais alta, dado o histérico de maior risco. O modelo misto reproduziu
mais fidedignamente o comportamento que realmente ocorreu, enquanto que o modelo
GAMLSS diluiu o risco entre todos os segurados, desconsiderando a informacao histoérica.

Na Tabela 4.9 ¢é possivel analisar o comportamento de ambos os modelos em relagao

a sua acuracia e precisao em predizer a ocorréncia, ou nao, dos sinistros para o ano de
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Figura 4.7 — Graficos de densidade dos valores preditos para cada modelo e para os valores
observados no ano de 2014
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2014. O modelo com efeito aleatorio foi mais preciso e mais acurado em predizer o valor
da ocorréncia onde realmente houve sinistro. Em relacao a predicao da nao ocorréncia,
observou-se pouca diferenca na acuracia pela adi¢ao ou nao do efeito aleatério. Entretanto,

o GAMLSS foi mais preciso nesta situagao.

Tabela 4.9 — Medidas de acurécia e precisao para os modelos subdividido em onde houve
ou nao ocorréncia

Viés médio | Média dos erros | Raiz quadrada

Modelo L qe
do erro absoluta média do erro
Houve GAMLSS ZAIG -1.209,98 1.209,98 1.730,19
ocorréncia  GAMMLSS ZAIG -1.091,05 1.123,79 1666,33
Nao houve  GAMLSS ZAIG 9,52 9,52 11,24
ocorréncia  GAMMLSS ZAIG 9,99 9,99 66,79

Fonte: Da autora (2022)

Também foi feita analise de alguns grupos de apolices para identificar como os
modelos funcionam. Com base no que ocorreu no ano de 2014, foram considerados os per-
centis 90 e 80 como bandas de corte, para definir os grupos a serem analisados. O valor
do percentil 90 foi igual a 2001,18 €; e, do percentil 80, igual a 1210,98 €. Essa defini¢ao
teve o objetivo de analisar o comportamento do modelos para observacoes discrepantes,
ou seja, aquelas superiores ao percentil 90 e observagoes que consideramos altas, que estao
entre o percentil 80 e 90. Além disso, também foi considerada uma amostra para avaliar
o comportamento de ambos modelos para segurados que nunca reclamaram sinistro. A

Figura 4.8 mostra as ocorréncias positivas no ano de 2014. Foram detectadas 13 observa-
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coes discrepantes e 12 observagoes elevadas, de um total de 124 ocorréncias positivas nesse
ano. Na referida figura é possivel visualizar também o grande nimero de observagoes no
valor 882,00 €, que é referente ao seguro sem culpa, ja explicado anteriormente na Secao

2.1.1.

Figura 4.8 — Grafico de dispersao dos valores positivos observados no ano de 2014 e per-
centis 80 e 90
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Primeiramente analisaremos o histérico do grupo das observagoes discrepantes.
Na Figura 4.9 é possivel visualizar este perfil de sinistros das 13 apélices discrepantes ao
longo dos cinco anos. Cada linha, com sua respectiva cor e tipo de trago, representa o
perfil histérico de um segurado. No grafico dos valores observados é possivel notar como o
comportamento do valor foi atipico, com valores extremos em 2014 e valores relativamente
baixos ou nulos para os anos anteriores, sendo este um comportamento inesperado e dificil
de ser predito. Para estas apoélices, a seguradora receberia individualmente valores entre 5
€ e 25 € pelo modelo GAMLSS, enquanto que, na realidade, ela teria gastos individuais
com indenizagoes que superam 8000 €.

No grafico do GAMMLSS sao apresentadas as predigoes para este modelo. Para
as apolices com historico nulo de sinistro, o valor predito também é bem proximo do

zero. No entanto, para aquelas que possuem algum histoérico de ocorréncia, tém-se valores
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mais altos, sendo que ha estimativas de prémios de risco de até 450 €, valor até 18
vezes maior do que o estimado pelo GAMLSS. Nota-se que os eixos das ordenadas de
cada gréafico sao consideravelmente diferentes. O GAMMLSS consegue captar e levar em
consideracao o comportamento individual, penalizando os poucos individuos que tém um
historico de risco maior e bonificando aqueles muitos segurados que possuem histérico
de risco individual nulo. Todas as predigoes com valores maiores que zero obtidas com o
GAMMLSS coincidem com as curvas que tiveram ao menos um sinistro em anos anteriores.
Para estas apolices, o modelo misto (GAMMLSS) foi mais acurado e mais preciso que o

modelo semiparamétrico (GAMLSS).

Figura 4.9 — Grafico de perfis dos valores observados e preditos para as apolices discre-
pantes no ano de 2014
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Fonte: Da autora (2022)
Para este grupo de individuos, a média da idade dos clientes foi entre 60,76 anos;
a dos veiculos, de 12 anos; e, a do tempo de fidelidade, de 12,48 anos. Além disso, cerca
de 23% possuem um segundo motorista cadastrado e 37,5% faziam o pagamento mensal-
mente. E dificil atribuir essas classes de risco como causas para estes valores extremos no

quinto ano, uma vez que o histérico é muito inferior nos anos que antecedem 2014. Em
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especial, parece nao haver nenhum padrao para identificar essas ocorréncias, que, para
o modelo, sao dadas por infortinio do acaso e de dificil predi¢ao, como ja mencionado
anteriormente. Mesmo para estes casos, GAMMLSS contribuiu para minimizar o erro de
predicao.

Na Figura 4.10 sao mostrados graficos similares aos da figura anterior, s6 que
referente a 12 observagoes que foram classificadas como elevadas, ou seja, aquelas que
ocorreram entre os valores dos percentis 80 e 90. Nestes gréficos, cada linha representa
uma apoélice e o padrao observado na Figura 4.9 se repete, ou seja, o GAMLSS ajusta
valores médios para todas as apodlices, enquanto que o GAMMLSS leva em consideragao
a caracteristica individual do segurado. Novamente, as estimativas maiores que zero em
GAMMLSS coincidem com as mesmas apolices que possuem historico positivo. GAMLSS
estima valores até 25 € e GAMMLSS até 450 €. Para os casos atipicos, isto é, os casos
em que o primeiro pedido de reclame de sinistro se deu no ultimo ano e nao ha histoérico

positivo, houve pouca diferenca entre a precisao e acuracia de ambos modelos.

Figura 4.10 — Gréfico de perfis dos valores observados e preditos para as apdlices com
valor elevado no ano de 2014
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Para este grupo de apdlices, a média da idade do cliente foi de 63 anos, semelhante
a média geral, e a média da idade do veiculo é igual a 16,25 anos, superior a geral. A
média da fidelidade foi de 15 anos, dois anos a mais da média de toda a carteira. Ainda,
em 33% delas ha um segundo motorista e, em 33%, o pagamento é mensal, percentuais
também mais elevados que o observado em toda carteira.

A Figura 4.11 é também similar as duas anteriores, com exce¢ao de nao haver um
grafico para os valores observados, dado que as apolices analisadas nunca acionaram o
seguro. Portanto, o historico dessa apolices seria uma linha constante na origem. Foram
amostradas 10 apodlices, de um conjunto de 13.157 segurados que nunca acionaram o
seguro. Nesta Figura é possivel observar uma inversao nas predigoes, ou seja, o GAMLSS
estima valores superiores aos obtidos pelo GAMMLSS. Para todos os casos, GAMLSS
estimou um valor proximo da média para todos, nao importando o fato de aquela apodlice
ja ter usufruido do seguro em algum momento ou nao. Neste caso, GAMMLSS estimou
valores bem pequenos para essa categoria que nunca acionou, bonificando com um custo
mais barato. Para o caso geral, onde nao houve ocorréncia, GAMMLSS é mais preciso e
mais acurado também.

Para a amostra de apolices, considerando na Figura 4.11, a idade média do segurado
foi de 56,6 anos; da idade do veiculo, de 9,6 anos; e, a fidelidade de 13,64 anos, sendo
que apenas 20% das apolices tinham um segundo motorista e 20% pagavam mensalmente.
Valores estes que sao bem proximos do observado na média global e substancialmente
inferiores aos detectados nas observagoes discrepantes e elevadas.

O fato de haver um histérico positivo de sinistros anteriormente a contratacao,
pode ser um indicativo de maior risco para aquele individuo e, logo, para seguradora
(ARVIDSSON, 2011), mas essa nao ¢ uma regra estrita. Também ocorrerd casos em
que o individuo segurado tenha passado todos os anos sem nunca haver reclamado uma
indenizagao e ocorrer um valor extremo no ano seguinte. Para estes casos, a segura-
dora deve manter reservas monetarias e aplicar carregamentos de seguranga no valor dos
prémios. Haverd situacoes, entretanto, em que ocorrerd justamente o contrario. Um se-
gurado precisou acionar o seguro, por exemplo, logo no primeiro ano em que ingressou a
carteira, e devido a este fato, teve prémios de renovagao mais caros. Porém, suponha-se
que ele nunca mais precisou reclamar sinistro. Neste caso, a tendéncia é que o segurado

evada da carteira, migrando para outra sociedade seguradora, ou até mesmo fique sem
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Figura 4.11 — Gréfico de perfis dos valores observados e preditos para uma amostra das
apolices sem ocorréncias
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Fonte: Da autora (2022)
seguro. O principal desafio enfrentado pelos atuarios é exatamente esse. Qual a melhor
maneira de diluir o custo das indenizagoes entre todos os segurados? Desconsiderando
o aspecto econdmico, monetario, comercial e de comportamento do consumidor, o mo-
delo GAMMLSS ZAIG se mostra promissor na obtencao das estimativas dos sinistros a
ocorrerem no ano seguinte, auxiliando no célculo dos prémios com maior precisao e maior

acuracia.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo propor uma metologia para calculo do
prémio de risco em seguros de automoveis que levasse em consideragao, nao so as classes
de riscos e a complexidade de tal variavel, como também, o histoérico de ocorréncias do
usuario. O objetivo foi alcangado na medida em que foram comparados diversos modelos
em relagao a sua capacidade preditiva e adequagao, analisando-se as respectivas medidas
de acuricia e precisao, relativas ao que realmente aconteceu no ultimo ano, para um
caso particular de uma seguradora espanhola. Este trabalho, também, mostrou como a
utilizacao de modelos flexiveis podem ser de grande vantagem na precificagao de seguros.
Ambos os modelos apresentados na Secao 4.2.1, os GAMLSS e os GAMMLSS, podem ser
considerados bons. Apesar da pouca diferenca ao analisar a acuracia e precisao, pode-
se afirmar que GAMMLSS apresentou uma performance superior, uma vez que este foi
o modelo que mais se aproximou do valor real da perda agregada para o ultimo ano
avaliado. Apesar da estrutura de ambos os modelos serem semelhantes, as predi¢oes
foram bem diferentes para cada modelo. Além disso, os GAMLSS semiparamétricos ou
mistos, seja com distribuicao ZAGA ou ZAIG, apresentaram adequacao superior, quando
comparados com os modelos ajustados apenas para a média.

Para determinados casos reais, como o considerado no presente estudo e em diver-
sos ramos de seguros, principalmente do ramo nao vida, é preciso um modelo que seja
suficientemente flexivel, que lide com excessos de zeros e valores extremos, garantindo boas
predigoes para o prémio de risco. De um lado, os GAMLSS se colocam como uma exce-
lente opc¢ao e que pode ser melhor explorada pelos atuérios, principalmente por oferecer
diversas distribuicoes para a variavel resposta, diversos termos aditivos para os preditores,
a possibilidade de modelar todos os parametros da distribui¢ao em funcao das classes de
risco e oferecer um ferramental intuitivo de diagnoéstico da qualidade do modelo. Do ou-
tro, o mercado de seguros tem mudado o seu funcionamento, inclusive, pressionado pelas
restricoes impostas nos periodos de lockdown da pandemia do coronavirus, por meio da
adaptacao de tecnologias e compartilhamento de dados. Isto certamente trara mudancas
nas formas tradicionais de analise e de composicao de dados das carteiras de apodlices, as

quais apesentarao dados longitudinais com maior frequéncia, trazendo novas discussoes e
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possibilidades para o avango da classe de modelos GAMLSS, em conjunto com a classe
de modelos mistos. Além disso, a teoria de credibilidade se relacionou com o modelo
GAMMLSS proposto, a medida que os componentes de varidncia do efeito aleatoério fun-
cionam como uma espécie de fator de credibilidade dentro do modelo, como apontado na
Secao 2.1.4.

O modelo semiparamétrico (GAMLSS) é aquele que tradicionalmente seria utili-
zado pelas seguradoras, uma vez que a presenca da informacao historica é bastante dis-
pendioso de se obter. Entretanto, com as mudancas tecnologicas supracitadas, o modelo
misto (GAMMLSS) se mostra como um grande potencial para aperfeigoar a obtencao de
predicoes, e logo, proporcionar precificagoes e estabelecimento de reservas de seguranca
de forma mais acurada e mais precisa, principalmente porque incorpora o histérico do
usuério. Este resultado traz iniimeros beneficios, tanto para o segurado, quanto para a
seguradora. Do ponto de vista do motorista, este seria beneficiado com valor de prémio
pequeno, caso nunca houvesse utilizado o sinistro, incentivando o cuidado e prudéncia
no transito para manter um bom prego no seguro. Do ponto de vista da companhia se-
guradora, esta pode obter pregos mais competitivos no mercado, além da possibilidade
aumentar seus lucros com estimativas cada vez mais corretas.

Como pesquisas futuras, é possivel apontar alguns caminhos. O primeiro é que
esta é apenas uma aplicacao do método. Este deve ser avaliado novamente com diferentes
bancos de dados de seguros, dos mais diversos paises e das mais diversas categorias do
ramo nao vida, sendo um possivel ferramental para identificagdo de tendéncias. O se-
gundo é que realizamos uma filtragem dos dados de forma que todas as apoélices tivessem
cinco observacgoes, ou seja, dados nos cinco anos estudados. Isto foi feito para que fosse
possivel obter as medidas de desempenho da predi¢ao ao compararmos com o que real-
mente ocorreu no ultimo ano. Por isso, também faz-se necessario investigar qual seria o
comportamento das predi¢oes para os casos em que houvessem diferentes exposigoes das
apolices dentro da carteira. Além disso, também no desenvolvimento dessa pesquisa, sur-
giram novos desafios que precisam ser trabalhados, como propor um método de inflacao
de um valor especifico, como ocorre para o 882,00 € neste conjunto de dados, ou ainda,
aprofundar sobre os diagnosticos através dos graficos de minhoca, investigando quais se-
riam os possiveis formatos quando aplicado em distribui¢oes do tipo discreta-continuas,

como distribuicoes ajustadas em zero.
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Codigo R

# Fernanda Venturato Roquim
# AG0/2022

# Analise dos dados -Severidade do sinistro de veiculos

rm(list=1s())

# Set Working Directory!!!

setwd ("COLOQUE AQUI O SEU CAMINHO PARA ACESSO A0S DADOS")

# Chamando pacotes necessarios
library(readr) # para ler CSV
library(gamlss)

library (1me4)

library(psych) #funcao describe()
library(epiDisplay) #funcao tabl()

library(tdr) #funcgdo tdStats()

# Lendo os dados
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dados <-read_csv("data.csv", col_types =cols(...1 =col_skip(),Car_2ndDriver_M =

col_factor(levels =c("0","1")), Claims2 =col_skip(), Insuredcapital_content

re =col_skip(), Insuredcapital_continent_re =col_skip(), NClaims2 =col_skip(

), PolID =col_character(), Policy_PaymentMethodA =col_factor(levels =c("0",

"1")), Policy_PaymentMethodH =col_skip(), Retention =col_skip(), Types =col_

skip(), appartment =col_skip(), gender =col_factor(levels =c("0", "1")),

metro_code =col_factor(levels =c("0", "1")), num_policiesC =col_skip(),

NClaimsl =col_integer()))

# Excluindo os carros outliers

dados <-subset(dados, age_of_car_M <36)

# Balanceando apenas para as apolices que tem 5 observacoes
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dados_b <-data.frame(subset(dados, year ==5)$PolID)
vetor <-dados_b$subset.dados..year....5..PolID

dados <-subset(dados, PolID %in% vetor)

# Corrigindo variaveis de tempo ao longo do periodo

vetorls <-rep(1l, length(dados$PolID))

dados$Age_client <-(dados$Age_client -vetorls) +as.numeric(dados$year)
dados$age_of _car_M <-(dados$age_of_car_M -vetorls) +as.numeric(dados$year)
dados$Client_Seniority <-(dados$Client_Seniority -vetorls) +as.numeric(dados$

year)

#Corrigindo as ocorrencias gratuitas (Substitui em NClaims com base no criterio
de Claims)

dados$NClaimsl[dados$Claimsl ==0] <-0

dados_brutos <-dados

# Separando os anos

dadosl <-subset(dados, year ==1)
dados2 <-subset(dados, year ==2)
dados3 <-subset(dados, year ==3)
dados4 <-subset(dados, year ==4)

dadosb <-subset(dados, year ==5)

#Separando ocorrencia de nao ocorrencia
dados_oc <-subset(dados, Claimsl > 0)

dados_ze <-subset(dados, Claimsl ==0)

# Excluindo o 5 ano dos dados principais

dados <-subset(dados, year <5)

# Ocorrencias ano a ano
dados_ocl <-subset(dadosl, Claimsl > 0)

dados_oc2 <-subset(dados2, Claimsi > 0)
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dados_oc3 <-subset(dados3, Claimsi > 0)
dados_oc4 <-subset(dados4, Claimsl > 0)

dados_oc5 <-subset(dados5, Claimsl > 0)
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f==========================================================================

#Analise Exploratoria

describe(dados) # anos de 1 a 4

describe(dados_brutos) #dados brutos inclui o ano 5

#Ano a ano

describe(dados_oc1$Claimsi)
describe (dados_oc2$Claims1)
describe(dados_oc3$Claims1)
describe(dados_oc4$Claimsi)

describe(dados_oc5$Claims1)

#Variavel Resposta
hist(dados$Claimsl) #a densidade de zeros atrapalha muito a visualizacao
boxplot (dados$Claims1)

plot (density(dados$Claimsl))

#Fazendo alguns cortes para entender melhor as ocorrencias

hist(dados_oc$Claimsl, breaks =300, xlim =c(0,5000))

plot(density(dados_oc$Claimsl), xlim =c(0,5000), xlab ="Valor do sinistro",

"Densidade", main ="", ylim=c(0,0.014))

nrow (dados [dados$Claims1>5000, ]) #quantas obs foram omitidas

table(dados_oc$Claimsl) #contagem da freq em 882,00

boxplot (dados_oc$Claimsl, las =1)

ylab
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# Covariaveis Continuas

#Idade do cliente

par (mfrow=c(3,1))

hist(dados$Age_client, x1lim =range(20,100), breaks =30)
hist(dados_oc$Age_client, xlim =range(20,100), breaks =30, main =)

hist(dados_ze$Age_client, x1lim =range(20,100), breaks =30)

par (mfrow=c(1,3))

boxplot (dados$Age_client, main ="Idade do cliente total", ylim =c(20,100))

boxplot (dados_oc$Age_client, main ="Idade do cliente -obs com ocorréncia', ylim
=¢(20,100))

boxplot (dados_ze$Age_client, main ="Idade do cliente -obs sem ocorréncia", ylim

=c(20,100))

#Idade do veiculo

par (mfrow=c(3,1))

hist(dados$age_of _car_M, xlim =range(0,35), breaks =30)
hist(dados_oc$age_of _car_M, xlim =range(0,35), breaks =30)

hist(dados_ze$age_of _car_M, xlim =range(0,35), breaks =30)

par (mfrow=c(1,3))

boxplot (dados$age_of _car_M, main ="Idade do veiculo total", ylim =c(0,35))

boxplot (dados_oc$age_of _car_M, main ="Idade do veiculo -obs com ocorréncia',
ylim =c(0,35))

boxplot (dados_ze$age_of _car_M, main ="Idade do veiculo -obs sem ocorréncia',

ylim =c(0,35))

#Potencia do veiculo

par (mfrow=c(3,1))

hist(dados$Car_power_M, xlim =range(5,560), breaks =30)
hist(dados_oc$Car_power_M, xlim =range(5,560), breaks =20)

hist(dados_ze$Car_power_M, xlim =range(5,560), breaks =30)
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par (mfrow=c(1,3))

boxplot (dados$Car_power_M, main ="Potencia do veiculo total", ylim =c(5,560))

boxplot (dados_oc$Car_power_M, main ="Potencia do veiculo -obs com ocorréncia",
ylim =c(5,560))

boxplot (dados_ze$Car_power_M, main ="Potencia do veiculo -obs sem ocorréncia',

ylim =c(5,560))

#Fidelidade

par (mfrow=c(3,1))

hist(dados$Client_Seniority, xlim =range(5,50), breaks =30)
hist(dados_oc$Client_Seniority, xlim =range(5,50), breaks =20)

hist(dados_ze$Client_Seniority, xlim =range(5,50), breaks =30)

par (mfrow=c(1,3))

boxplot (dados$Client_Seniority, main ="Fidelidade total", ylim =c(5,50))

boxplot (dados_oc$Client_Seniority, main ="Fidelidade -obs com ocorréncia", ylim
=c(5,50))

boxplot (dados_ze$Client_Seniority, main ="Fidelidade -obs sem ocorréncia", ylim

=c(5,50))

#Covariaveis discretas ou qualitativas

#Sexo: O=homem, 1=mulher
tabl (dados$gender)
tabl(dados_oc$gender)

tabl(dados_ze$gender)

# Ano
tabl(dados$year)
tabl(dados_oc$year)

tabl(dados_ze$year)
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# Presenca de segundo motorista
tabl (dados$Car_2ndDriver_M)
tabl(dados_oc$Car_2ndDriver_M)

tabl(dados_ze$Car_2ndDriver_M)

# Regiao: O=rural, l=urbano
tabl (dados$metro_code)
tabl (dados_oc$metro_code)

tabl(dados_ze$metro_code)

#Forma de Pagto: O=Mensal, 1=Anual
tabl(dados$Policy_PaymentMethodA)
tabl(dados_oc$Policy_PaymentMethodA)

tabl(dados_ze$Policy_PaymentMethodA)

#Relacionamento entre variaveis

par (mfrow=c(2,2))

plot(dados_oc$Age_client, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="Valor do sinistro",

xlab ="Idade do Cliente")
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plot(dados_oc$age_of _car_M, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="", xlab="Idade do ve

iculo")

plot(dados_oc$Car_power_M, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="Valor do sinistro",

xlab="Poténcia")

plot(dados_oc$Client_Seniority, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="", xlab="

Fidelidade")

par (mfrow=c(1,4))

plot(dados_oc$gender, dados_oc$Claimsl, pch =20, ylab="Valor do sinistro", xlab

="Sexo", ylim=c(0,5000))

plot(dados_oc$Car_2ndDriver_M, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="",

de 2° motorista", ylim=c(0,5000))

xlab="Presencga
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178 |plot(dados_oc$metro_code, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="", xlab="Regido", ylim
=c(0,5000))

179 |plot(dados_oc$Policy_PaymentMethodA, dados_oc$Claimsl, pch=20, ylab="", xlab="
Forma de Pagto", ylim=c(0,5000))

180
181 |covariaveis <-data.frame(dados$Age_client, dados$age_of_car_M, dados$Car_power_M
, dados$Client_Seniority)

182
183 |cor(covariaveis, method ="pearson")

184

185 |# ======================== ==================
186 |#Potenciais distribuicoes

187
188 |marginal <-fitDist(dados_oc$Claimsl, type ="realplus")
189 |marginal$fits

190
191 |#Testei em um script parelelo e nao houve ganho de adequacao para uso de uma

dist mais complexa

192 |# ================== ==================
193
194 |#Modelos marginais

195 |ZAGAfixo <-gamlss(Claimsl~1, family=ZAGA, data =dados, method =RS(500))
196 |ZAIGfixo <-gamlss(Claimsl~1, family=ZAIG, data =dados, method =RS(500))
197
198 |[#GLM -ZAGA

199 |GLM_ZAGAselec <-stepGAIC(ZAGAfixo, scope=list(lower=~1, upper= ~gender +Age_

client +
200 +age_of_car_M +Car_power_M
201 +Car_2ndDriver_M
202 +metro_code +Policy_PaymentMethodA
203 +Client_Seniority),
204 trace =T, data=dados, what ="mu")

205 | summary (GLM_ZAGAselec)

206 |GLM_ZAGA <-gamlss(formula =Claimsl ~age_of_car_M +Policy_PaymentMethodA +
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Car_2ndDriver_M, family =ZAGA, data =dados, trace =T)

#GLM -ZAIG
GLM_ZAIGselec <-stepGAIC(ZAIGfixo, scope=list(lower=~1, upper= ~gender +Age_
client +
+age_of_car_M +Car_power_M
+Car_2ndDriver_M
+metro_code +Policy_PaymentMethodA
+Client_Seniority),
trace =T, data=dados, what ="mu")
summary (GLM_ZAIGselec)
GLM_ZAIG <—gamlss(formula =Claimsl ~Car_power_M, family =ZAIG,

data =dados, trace =T)

#GLMM -ZAGA
GLMM_ZAGA <-gamlss(formula =Claimsl ~age_of_car_M +Policy_PaymentMethodA +
Car_2ndDriver_M +re(random=~1|PolID), family =ZAGA, data =

dados, trace =T)

#GLMM -ZAIG (Nao converge)

# GLMM_ZAIG <-gamlss(formula =Claimsl ~Car_power_M +re(random=~1|PolID), family
=ZAIG,

# data =dados, trace =T, gd.tol=Inf, method =CG(50),

# n.cycs =100)

#GAM -ZAGA
GAM_ZAGAselec <-stepGAIC(ZAGAfixo, scope=list(lower=~1, upper= ~gender +pb(Age_
client) +
+pb(age_of_car_M) +pb(Car_power_M)
+Car_2ndDriver_M
+metro_code +Policy_PaymentMethodA
+pb(Client_Seniority)),
trace =T, data=dados, what ="mu")

summary (GAM_ZAGAselec)



237
238
239
240
241
242
243

244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259

260
261
262
263
264
265
266
267
268

99

term.plot (GAM_ZAGAselec)

edfAll (GAM_ZAGAselec) #lManter pb()

GAM_ZAGA <-gamlss(formula =Claimsl ~pb(Age_client), family =ZAGA,

= O OHF= O H= O OH OH O H OH

data =dados, method =RS(500), trace =T)

GAM -ZAIG

GAM_ZAIGselec <-stepGAIC(ZAIGfixo, scope=list(lower=~1, upper= ~gender +pb(
Age_client) +

+pb(age_of_car_M) +pb(Car_power_M)

+Car_2ndDriver_M

+metro_code +Policy_PaymentMethodA

+pb(Client_Seniority)),

trace =T, data=dados, what ="mu", method =RS(500))

summary (GAM_ZAIGselec) #Nao eh GAM

GAMM -ZAGA (Nao converge)

GAMM_ZAGA <-gamlss(formula =Claimsl ~pb(Age_client) +re(random=~1|PolID),

family =ZAGA, data =dados, trace =T, method =RS(100), mu.start=1000)

GAMM -ZAIG (Nao eh GAM)

#GAMLSS -ZAGA

GAMLSS_ZAGAselec <-stepGAICA1l.A(ZAGAfixo, scope=list(lower=~1, upper= ~gender

+pb(Age_client) +
+pb(age_of_car_M) +pb(Car_power_M)
+Car_2ndDriver_M
+metro_code +Policy_PaymentMethodA
+pb(Client_Seniority)),

trace =T, data=dados)

summary (GAMLSS_ZAGAselec)

term.plot (GAMLSS_ZAGAselec, what ='"mu"

term.plot (GAMLSS_ZAGAselec, what ='"nu")

edfAll (GAMLSS_ZAGAselec) #proximo de 2, pb() desnecessario
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GAMLSS_ZAGA <-gamlss(formula =Claimsl ~pb(Age_client), sigma.formula =~1,
nu.formula =~pb(Age_client) +pb(Client_Seniority) +
Car_2ndDriver_M +age_of_car_M +Policy_PaymentMethodA,

family =ZAGA, data =dados, trace =T, method =RS(100))

#GAMLSS -ZAIG
GAMLSS_ZAIGselec <-stepGAICA11.A(ZAIGfixo, scope=list(lower=~1, upper= ~gender
+pb(Age_client) +
+pb(age_of _car_M) +pb(Car_power_M)
+Car_2ndDriver_M
+metro_code +Policy_PaymentMethodA
+pb(Client_Seniority)),
trace =2, data=dados, method =RS(500))
summary (GAMLSS_ZAIGselec)
term.plot (GAMLSS_ZAIGselec, what ="sigma")
term.plot (GAMLSS_ZAIGselec, what ="nu")
edfAll (GAMLSS_ZAIGselec)
GAMLSS_ZAIG <-gamlss(formula =Claimsl ~Car_2ndDriver_M +Policy_PaymentMethodA,
sigma.formula =~pb(Client_Seniority) +pb(Age_client) +
Car_2ndDriver_M +Policy_PaymentMethodA +pb(age_of_car_M) +
pb(Car_power_M), nu.formula =~pb(Age_client) +
pb(Client_Seniority) +Car_2ndDriver_M +age_of_car_M +
Policy_PaymentMethodA, family =ZAIG, data =dados, trace =T
)

#GAMMLSS -ZAGA
GAMMLSS_ZAGA <-gamlss(formula =Claimsl ~Age_client +re(random=~1|PolID), sigma.
formula =~1,
nu.formula =~pb(Age_client) +pb(Client_Seniority) +
Car_2ndDriver_M +age_of_car_M +Policy_PaymentMethodA +re(
random=~1|PolID),

family =ZAGA, data =dados, trace =T, method =RS(500))
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GAMMLSS_ZAIG <-gamlss(formula =Claimsl ~Car_2ndDriver_M +Policy_PaymentMethodA,

sigma.formula =~pb(Client_Seniority) +pb(Age_client) +

Car_2ndDriver_M +Policy_PaymentMethodA +pb(age_of_car_M)

+

pb(Car_power_M), nu.formula =~pb(Age_client) +
pb(Client_Seniority) +Car_2ndDriver_M +age_of_car_M +
Policy_PaymentMethodA +re(random=~1|PolID)

, family =ZAIG, data =dados, trace =T,

method =RS(100), gd.tol=Inf, mu.start =1000)

# Total de 8 modelos de 12 idealizados

#Resumos

summary (GLM_ZAGA)
summary (GLM_ZAIG)
summary (GLMM_ZAGA)
summary (GAM_ZAGA)
summary (GAMLSS_ZAGA)
summary (GAMLSS_ZAIG)
summary (GAMMLSS_ZAGA)
summary (GAMMLSS_ZAIG)

#Adequacao

par (mfrow=c(4,2))

rqres.plot (GLM_ZAGA, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
plot.type ="all"); title(main ="GLM_ZAGA")

rqres.plot (GLM_ZAIG, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
plot.type ="all"); title(main ="GLM_ZAIG")

rqres.plot (GLMM_ZAGA, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
plot.type ="all"); title(main ="GLMM_ZAGA")

rqres.plot (GAM_ZAGA, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
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332 plot.type ="all"); title(main ="GAM_ZAGA")

333 |rqres.plot (GAMLSS_ZAGA, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
334 plot.type ="all"); title(main ="GAMLSS_ZAGA")

335 |rqres.plot(GAMLSS_ZAIG, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
336 plot.type ="all"); title(main ="GAMLSS_ZAIG")

337 |rqres.plot(GAMMLSS_ZAGA, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
338 plot.type ="all"); title(main ="GAMMLSS_ZAGA")

339 |rqres.plot(GAMMLSS_ZAIG, howmany =4, cex=.5, pch=20, ylim.all=0.7, xlim.all =5,
340 plot.type ="all"); title(main ="GAMMLSS_ZAIG")

341
342 | H oo oo oo oo -
343 |# Capacidade preditiva

344
345 |# Rearranjando o quinto ano para leitura em Predict
346 |dados_pred <-dadosb

347 |observados <-dados_pred$Claimsi

348 | dados_pred$Claimsl <-NULL

349 |sum(observados) #perda agregada real

350
351 |# Obtendo as predicoes

352 |predGLM_ZAGA <-data.frame(predictAll(GLM_ZAGA, newdata =dados_pred, type ="
response"))

353 | predGLM_ZAIG <-data.frame(predictAl1(GLM_ZAIG, newdata =dados_pred, type ="
response"))

354 |predGLMM_ZAGA <-data.frame(predictAll(GLMM_ZAGA, newdata =dados_pred, type ="
response"))

355 | predGAM_ZAGA <-data.frame(predictAll(GAM_ZAGA, newdata =dados_pred, type ="
response"))

356 | predGAMLSS_ZAGA <-data.frame(predictAll (GAMLSS_ZAGA, newdata =dados_pred, type

"response"))
357 |predGAMLSS_ZAIG <-data.frame(predictAll (GAMLSS_ZAIG, newdata =dados_pred, type =
"response"))
358 |predGAMMLSS_ZAGA <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAGA, newdata =dados_pred, type

response"))
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predGAMMLSS_ZAIG <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAIG, newdata =dados_pred, type

="response"))

# Obtendo o valor esperado (formula das zero ajustadas)
preditoGLM_ZAGA <-(1 -predGLM_ZAGA$nu) * predGLM_ZAGA$mu
preditoGLM_ZAIG <-(1 -predGLM_ZAIG$nu) * predGLM_ZAIG$mu
preditoGLMM_ZAGA <-(1 -predGLMM_ZAGA$nu) * predGLMM_ZAGA$mu
preditoGAM_ZAGA <-(1 -predGAM_ZAGA$nu) * predGAM_ZAGA$mu
preditoGAMLSS_ZAGA <-(1 -predGAMLSS_ZAGA$nu) * predGAMLSS_ZAGA$mu
preditoGAMLSS_ZAIG <-(1 -predGAMLSS_ZAIG$nu) * predGAMLSS_ZAIG$mu
preditoGAMMLSS_ZAGA <-(1 -predGAMMLSS_ZAGA$nu) * predGAMMLSS_ZAGA$mu
preditoGAMMLSS_ZAIG <-(1 -predGAMMLSS_ZAIG$nu) * predGAMMLSS_ZAIG$mu

# Perda agregada predita
sum (preditoGLM_ZAGA)
sum(preditoGLM_ZAIG)

sum (preditoGLMM_ZAGA)
sum (preditoGAM_ZAGA)
sum(preditoGAMLSS_ZAGA)
sum (preditoGAMLSS_ZAIG)
sum (preditoGAMMLSS_ZAGA)

sum (preditoGAMMLSS_ZAIG)

#Acuracia (mbe =vies medio do erro, mae =media do erro absoluto)

#Precisao (rmse =raiz quadrada media do erro)

tdStats (preditoGLM_ZAGA, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGLM_ZAIG, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGLMM_ZAGA, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAM_ZAGA, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAMLSS_ZAGA, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAMLSS_ZAIG, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAMMLSS_ZAGA, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))

tdStats (preditoGAMMLSS_ZAIG, observados, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
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392
393 |#-—mmm oo -
394 |# Mais detalhes dos modelos GAMLSS ZAIG

395
396 |plot(GAMMLSS_ZAIG) #leva em consideracao apenas mu
397
398 |#Avaliacao de pb
399 | par(mfrow=c(3,2))
400
401 |term.plot (GAMMLSS_ZAIG, what ="sigma", ylim ="free", terms =1, scheme ="lines",
se=F,

402 xlab ="Fidelidade", ylab =expression(paste("pb(Fidelidade) em ", sigma
)))

403 |grid(nx =NULL, ny =NA, 1ty =3, col ='"gray", lwd =1)

404 |title(main ="I")

405
406 |term.plot (GAMMLSS_ZAIG, what ="sigma", ylim ="free", terms =2, scheme ="lines",
se=F,

407 xlab ="Idade do cliente", ylab =expression(paste("pb(Idade do cliente)
em ", sigma,)))

408 |grid(nx =NULL, ny =NA, 1ty =3, col ="gray", lwd =1)

409 |title(main ="II")

410
411 |term.plot (GAMMLSS_ZAIG, what ="sigma", ylim ="free", terms =5, scheme ="lines",
se=F,

412 xlab ="Idade do veiculo", ylab =expression(paste("pb(Idade do veiculo)
em ", sigma,)))

413 |grid(nx =NULL, ny =NA, 1ty =3, col ='"gray", lwd =1)

414 |title(main ="III")

415
416 |term.plot (GAMMLSS_ZAIG, what ="sigma", ylim ="free", terms =6, scheme ="lines",
se=F,

417 xlab ="Poténcia", ylab =expression(paste("pb(Poténcia) em ", sigma,)))

418 |grid(nx =NULL, ny =NA, 1ty =3, col ="gray", lwd =1)
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title(main ="IV")

term.plot (GAMMLSS_ZAIG, what ="nu", ylim ="free", terms =1, scheme ="lines", se=
F,
xlab ="Idade do cliente", ylab =expression(paste("pb(Idade do cliente)
em ", nu,)))
grid(nx =NULL, ny =NA, 1ty =3, col ="gray", lwd =1)

title(main ="V")

term.plot (GAMMLSS_ZAIG, what ="nu", ylim ="free", terms =2, scheme ="lines", se=
F,
xlab ="Fidelidade", ylab =expression(paste("pb(Fidelidade) em ", nu,)))
grid(nx =NULL, ny =NA, 1ty =3, col ="gray", lwd =1)

title(main ="VI")

#Avaliando os efeitos aleatorios

summary (getSmo (GAMMLSS_ZAIG, what ="nu", which =3))

plot (getSmo (GAMMLSS_ZAIG, what ="nu", which =3))

ranef <-ranef (getSmo(GAMMLSS_ZAIG, what ="nu", which =3))$‘(Intercept) ¢

plot(ranef, xlab ="ID da apdlice", ylab ="Estimativa do efeito aleatério", main
=)

plot(density(ranef), ylab ="Densidade", xlab ="Estimativa do efeito aleatério",
main="")

ks.test(ranef, ’pnorm’) #eh normal

summary (ranef)

sd (ranef)

#Densidade das predicoes

par (mfrow=c(1,3))

plot(density(observados, bw=1), main ="Observado no ano 5", ylab ="Densidade",
xlab ="Valor do sinistro")

rug(jitter(observados))

plot (density(preditoGAMLSS_ZAIG, bw=1), main ="Predito por GAMLSS_ZAIG", ylab ="

", xlab ="Valor do sinistro")
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rug(jitter (preditoGAMLSS_ZAIG))
plot(density(preditoGAMMLSS_ZAIG, bw=1), main ="Predito por GAMMLSS_ZAIG", ylab
=" " xlab ="Valor do sinistro")

rug(jitter (preditoGAMMLSS_ZAIG))

#Comportamento do modelo onde houve e onde nao houve sinistro no ano 5
dados_sim <-dados_ocbh
obs_sim <-dados_sim$Claimsl

dados_sim$Claimsl <-NULL

predGAMLSS_ZAIG_sim <-data.frame(predictAll (GAMLSS_ZAIG, newdata =dados_sim,

type ="response", output ="matrix"))
preditoGAMLSS_ZAIG_sim <-(1 -predGAMLSS_ZAIG_sim$nu) * predGAMLSS_ZAIG_sim$mu
predGAMMLSS_ZAIG_sim <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAIG, newdata =dados_sim,

type ="response", output ="matrix"))

preditoGAMMLSS_ZAIG_sim <-(1 -predGAMMLSS_ZAIG_sim$nu) * predGAMMLSS_ZAIG_sim$mu

dados_nao <-subset(dados5, Claimsi ==0)
obs_nao <-dados_nao$Claimsi

dados_nao$Claimsl <-NULL

predGAMLSS_ZAIG_nao <-data.frame(predictAll (GAMLSS_ZAIG, newdata =dados_nao,
type ="response", output ="matrix"))

preditoGAMLSS_ZAIG_nao <-(1 -predGAMLSS_ZAIG_nao$nu) * predGAMLSS_ZAIG_nao$mu

predGAMMLSS_ZAIG_nao <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAIG, newdata =dados_nao,
type ="response", output ="matrix"))

preditoGAMMLSS_ZAIG_nao <-(1 -predGAMMLSS_ZAIG_nao$nu) * predGAMMLSS_ZAIG_nao$mu

tdStats (preditoGAMLSS_ZAIG_sim, obs_sim, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAMMLSS_ZAIG_sim, obs_sim, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAMLSS_ZAIG_nao, obs_nao, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))

tdStats (preditoGAMMLSS_ZAIG_nao, obs_nao, functions =c("mbe", "mae", "rmse"))
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# Estudando alguns casos particulares

#Grafico ano 5

par (mfrow=c(1,1))

percentil90 <-quantile(dados_oc5$Claimsl, 0.90)

percentil80 <-quantile(dados_oc5$Claims1, 0.80)

plot (obs_sim, xlab="Indice da apélice", ylab="Valor observado", xaxt="n", pch=
20,
col =ifelse(obs_sim <percentil80, "black", ifelse(obs_sim > percentil90, "

blue", "red")))

abline(percentil90, 0, col="gray", lty=3)

abline(percentil80, 0, col="gray", lty=3)

legend("topright", legend=c("Superior ao percentil 90", "Entre os percentis 80 e
90",

col=c("blue", "red"), pch=20, cex=0.8)

#Analise de outliers (acima do percentil 90) no ano 5.

corte90 <-subset(dados5, Claimsl > percentil90) #13 observacoes
dados_corte90 <-subset(dados_brutos, PolID %in}% corte90$PolID)
plot(dados_corte90$Claims1)

dados90 <-dados_corte90

dados90$Claimsl <-NULL

mean (corte90$Age_client)

mean (corte90$age_of _car_M)
mean (corte90$Client_Seniority)
tabl (corte90$Car_2ndDriver_M)

tabl (corte90$Policy_PaymentMethodA)

predGAMLSS_ZAIG_90 <-data.frame(predictAll(GAMLSS_ZAIG, newdata =dados90, type =
"response", output ="matrix"))

preditoGAMLSS_ZAIG_90 <-(1 -predGAMLSS_ZAIG_90$nu) * predGAMLSS_ZAIG_90$mu



504

505
506
507
508
509
510
511

512

513

514

515

516

517
518

519

520
521
522
523

524
525
526
527

108

predGAMMLSS _ZAIG_90 <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAIG, newdata =dados90, type
="response", output ="matrix"))

preditoGAMMLSS_ZAIG_90 <-(1 -predGAMMLSS_ZAIG_90$nu) * predGAMMLSS_ZAIG_90$mu

dados_corte90$GAMLSS <-preditoGAMLSS_ZAIG_90
dados_corte90$GAMMLSS <-preditoGAMMLSS_ZAIG_90

par (mfrow=c(1,3)) #spaghetti plot
interaction.plot (dados_corte90$year, dados_corte90$PolID, main ="Observado", las
=1, col=c(1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dados_corte90$Claimsl, xlab="Ano", ylab="Valor do
sinistro", legend=F)
interaction.plot(dados_corte90$year, dados_corte90$PolID, main ="GAMLSS", las=1,
col=c(1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dados_corte90$GAMLSS, xlab="Ano", ylab="Valor do
sinistro", legend=F)
interaction.plot (dados_corte90$year, dados_corte90$PolID, main ="GAMMLSS", las=
1, col=c(1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dados_corte90$GAMMLSS, xlab="Ano", ylab="Valor do

sinistro", legend=F)

tdStats (preditoGAMLSS_ZAIG_90, corte90$Claimsl, functions =c("mbe", "mae", "rmse
n))
tdStats (preditoGAMMLSS_ZAIG_90, corte90$Claimsl, functions =c("mbe", '"mae", "

rmse")) #melhor*

#Analise dentre percentil 80-90 no ano 5.

corte8090 <-subset(dadosb, Claimsl >= percentil80 & Claimsl <percentil90) #12
observacoes

dados_corte8090 <-subset(dados_brutos, PolID %in% corte8090$PolID)

plot(dados_corte8090$Claims1)

dados8090 <-dados_corte8090

dados8090$Claimsl <-NULL
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mean (corte8090$Age_client)

mean (corte8090$age_of_car_M)
mean (corte8090$Client_Seniority)
tabl (corte8090$Car_2ndDriver_M)

tabl(corte8090$Policy_PaymentMethodA)

predGAMLSS_ZAIG_8090 <-data.frame(predictAll (GAMLSS_ZAIG, newdata =dados8090,
type ="response", output ="matrix"))

preditoGAMLSS_ZAIG_8090 <-(1 -predGAMLSS_ZAIG_8090$nu) * predGAMLSS_ZAIG_8090$mu

predGAMMLSS_ZAIG_8090 <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAIG, newdata =dados8090,
type ="response", output ="matrix"))

preditoGAMMLSS_ZAIG_8090 <-(1 -predGAMMLSS_ZAIG_8090$nu) * predGAMMLSS_ZAIG_8090

$mu

dados_corte8090$GAMLSS <-preditoGAMLSS_ZAIG_8090

dados_corte8090$GAMMLSS <-preditoGAMMLSS_ZAIG_8090

par (mfrow=c(1,3)) #spaghetti plot
interaction.plot(dados_corte8090$year, dados_corte8090$PolID, main ="Observado",
las=1, col=c(1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dados_corte8090$Claimsl, xlab="Ano", ylab="Valor do
sinistro", legend=F)
interaction.plot (dados_corte8090$year, dados_corte8090$PolID, main ="GAMLSS",
las=1, col=c(1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dados_corte8090$GAMLSS, xlab="Ano", ylab="Valor do
sinistro", legend=F)
interaction.plot (dados_corte8090$year, dados_corte8090$PolID, main ="GAMMLSS",
las=1, col=c(1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dados_corte8090$GAMMLSS, xlab="Ano", ylab="Valor do

sinistro", legend=F)
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tdStats (preditoGAMLSS_ZAIG_8090, dados_corte8090$Claimsl, functions =c("mbe", "
mae", "rmse"))
tdStats (preditoGAMMLSS_ZAIG_8090, dados_corte8090$Claimsl, functions =c("mbe", "

mae", "rmse")) #melhorx

#Amostrando 10 apolices que nunca acionaram seguros

dados_zeb <-data.frame(subset(dados_ze, year ==5)$PolID)
vetor_ze <-dados_zeb$subset.dados_ze..year....5..PolID
set.seed(50)

amostra <-sample(vetor_ze, 10, replace =FALSE)

dados0O <-subset(dados_ze, PolID %in’, amostra)

mean (dadosO$Age_client)

mean (dadosO$age_of _car_M)
mean (dadosO0$Client_Seniority)
tabl(dados0$Car_2ndDriver_M)

tabl(dadosO$Policy_PaymentMethodA)

predGAMLSS_ZAIG_O <-data.frame(predictAll (GAMLSS_ZAIG, newdata =dados0O, type ="
response"))

preditoGAMLSS_ZAIG_0 <-(1 -predGAMLSS_ZAIG_O$nu) * predGAMLSS_ZAIG_O$mu

predGAMMLSS_ZAIG_O <-data.frame(predictAll (GAMMLSS_ZAIG, newdata =dadosO, type =
"response"))

preditoGAMMLSS_ZAIG_O <-(1 -predGAMMLSS_ZAIG_O$nu) * predGAMMLSS_ZAIG_O$mu

dados0$GAMLSS <-preditoGAMLSS_ZAIG_O
dados0$GAMMLSS <-preditoGAMMLSS_ZAIG_O

par (mfrow=c(1,2)) #spaghetti plot
interaction.plot(dadosO$year, dadosO$PolID, main ="GAMLSS", las=1, col=c(

1,2,3,4,6),
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1ty =1:3, dadosO$GAMLSS, xlab="Ano", ylab="Valor do sinistro",
legend=F)
interaction.plot (dadosO$year, dadosO$PolID, main ="GAMMLSS", las=1, col=c(
1,2,3,4,6),
1ty =1:3, dadosO$GAMMLSS, xlab="Ano", ylab="Valor do sinistro",

legend=F)

tdStats (preditoGAMLSS_ZAIG_O, dadosO0$Claimsl, functions =c("mbe", "mae", "rmse")
)
tdStats (preditoGAMMLSS_ZAIG_0, dados0$Claimsl, functions =c("mbe", "mae", "rmse"

)) #melhorx*

ScriptTese  V8.R
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