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Resumo

Convolugdo é um termo estatistico que designa a fun-
¢do soma entre variaveis aleatérias. A convolugéo en-
tre variaveis aleatérias com distribuicoes de Poisson e
Gamma costuma ser chamada de distribuicao Tweedie e
tem ampla aplicagdo em vérios campos da ciéncia, como
em meteorologia, agricultura, satde, investimentos e
seguros, dentre outros. Neste artigo, focou-se, especifi-
camente, na estimagdo da perda agregada maxima em
um portfélio de riscos, representado pela carteira do
seguro de automovel. A perda agregada maxima repre-
senta o montante de indenizac¢des suportavel por uma
cessiondria de riscos dentro de um intervalo de tempo
previamente fixado. Neste contexto a convolugdo en-
tre varidveis aleatérias aparece de forma natural, uma
vez que o custo do segurado é uma fun¢do do niimero
(frequéncia) de sinistros modelado pela distribuicao de
Poisson e a severidade (custo) de cada sinistro mode-
lado pela distribui¢do Gamma. Trabalhou-se com um
banco de dados, disponibilizado pela Superintendéncia
de Seguros Privados - SUSEP, cobrindo os anos de 2015
a 2019, compreendendo 16,4 milhdes de registros. A
solugdo estd baseada em algoritmos desenvolvidos nas
linguagens de programagcao SAS e Python, simulando
madltiplos cendrios, fun¢des dos parametros das distri-
buicdes de probabilidade de Poisson e Gamma, havendo
sido os referidos pardmetros estimados a partir do mé-
todo da méxima verossimilhanga. Na aplicagdo em foco,
trabalhou-se com as seguintes varidveis atuariais: ex-
posi¢do, nimero de sinistros, indeniza¢des incorridas,
importancias seguradas expostas, além das frequéncias
de sinistros, severidade, prémios de risco e carregamento
de oscilagdo de risco. O resultado final é uma distribui-
¢do de probabilidade aproximada para a varidvel perda
agregada maxima. Tal distribui¢do permite obter um
intervalo de confianga para esta quantidade que é funda-
mental dentro do contexto de segurados e que é obtido
como uma fun¢do ndo trivial dos parametros dos mode-
los Poisson e Gamma.

Palavras-chave: Seguros, Automével, Convolucao, Pois-
son, Gamma, Sinistros, Tweedie.
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Abstract

Convolution is a statistical term that designates the sum func-
tion between random variables. The convolution between
random variables with Poisson and Gamma distributions is
often called the Tweedie distribution and has wide application
in several fields of science, such as meteorology, agriculture,
health, investments and insurance, among others. In this
article, we specifically focused on estimating the maximum
aggregate loss in a risk portfolio, represented by the auto insu-
rance portfolio. The maximum agQregate loss represents the
amount of indemnities bearable by a risk assignee within a
previously fixed time interval. In this context, the convolu-
tion between random variables appears naturally, since the
insured cost is a function of the number (frequency) of claims
modeled by the Poisson distribution and the severity (cost) of
each claim modeled by the Gamma distribution. We worked
with a data bank, made available by the Superintendency of
Private Insurance - SUSEP, covering the years 2015 to 2019,
comprising 16.4 million records. The solution is based on
algorithms developed in the programming languages SAS and
Python, simulating multiple scenarios, functions of the para-
meters of the Poisson and Gamma probability distributions,
and these parameters were estimated using the maximum li-
kelihood method. In the application in focus, we worked with
the following financial variables: exposure, number of claims,
indemnities incurred, insured amounts exposed, in addition to
the frequency of claims, severity, risk premiums and risk fluc-
tuation loading. The final result is an approximate probability
distribution for the variable maximum aggregate loss. Such
distribution allows obtaining a confidence interval for this
quantity, which is fundamental within the unsafe context and
which is obtained as a non-trivial function of the parameters
of the Poisson and Gamma models.

Keywords: Insurance, Automobile, Convolution, Poisson,
Gamma, Claims, Tweedie.

1 Introducao

Quando um empregador oferta um seguro de automével
aos seus empregados, ele se preocupa com a frequén-
cia dos sinistros, desconhecendo a aleatoriedade com
que estes registros ocorrem, além de se preocupar com
a gravidade do custo de cada sinistro o que caracteriza
tamanho aleatério de cada sinistro. Mas eles estdo espe-
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cialmente preocupados com os sinistros agregados ou
como estd descrito neste artigo a perda agregada ma-
xima, que é a soma total de todos os sinistros da carteira
exposta em um determinado intervalo de tempo t. Esta
é a soma de um nimero aleatério de varidveis aleato-
rias e, como tal, é extremamente desafiadora de analisar
uma vez que sua distribuigdo de probabilidade é com-
posta por dois componentes i) o ntimero ou frequéncia
de sinistros e ii) a severidade ou custo de cada sinistro.

Se for assumido que a frequéncia segue um processo
de Poisson e que as severidades sdo independentes e
seguem a distribuigdo de probabilidade Gamma, a dis-
tribuicdo de probabilidade resultante é a chamada dis-
tribuigdo Compound Poisson que é um caso particular do
modelo Tweedie.[1].

O objetivo deste trabalho é estimar a Perda Agregada
Méxima de uma companhia seguradora, visando mitigar
a probabilidade de ruina de uma companhia seguradora
durante sua continuidade de negécios. A técnica anali-
tica de suporte foi desenvolvida por Byron[2] e apresen-
tada por Thomas N. Herzog sendo conhecida como "The
Convolution Method"[3].

No tépico "Conjunto de Dados"descreve-se a base de
dados, detalhando as varidveis que a compdem, especifi-
cando os respectivos formatos.

Em "Metodologia"apresenta-se a conceituagdo bésica
da perda agregada méaxima, acompanhada da correspon-
dente formula¢do matemadtica, que embasa sua apuragao
e estimacdo. O viés prético de apuracgao da perda agre-
gada é exibida em "Calculo da Perda Agregada Maxima".
Finalmente, no tépico "Resultados'sdo inscritas as con-
clusdes, assim como as observagoes cabiveis.

2 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho corres-
ponde ao mercado brasileiro de seguros de automéveis,
perfazendo um total de 14,992 milhdes de expostos.

Os dados foram publicados no site da Susep[4] e ex-
traidos utilizando técnicas de Web Scraping com o soft-
ware Python. Os dados sdo semestrais entre 2015 até o
primeiro semestre de 2019. A estrutura da base de dados
e as varidveis disponiveis sdo apresentadas na Tabela 1.

Variavel Tamanho _Formato
Quantitativas:
EXPOSICAO
PREMIO
F_ROUBO_FURTO
I_ROUBO_FURTO
F_COLISAO_P
I_COLISAO_P
F_COLISAO_T
I_COLISAO_T
F_INCENDIO

Descrigao

BEST19.
BEST20.
BESTS3.
BEST?.
BEST4.
BEST7.
BEST3.
BEST7.
BEST1
BESTS.
BEST3.
BEST6.
6.

Quantidade de vefculos expostos
Soma dos valores de prémios, ponderados pela exposigao de cada apélice
Quantidade de sinistros da cobertura roubo/furto

Total de indenizagdes de sinistros da cobertura roubo/ furto

Quantidade de sinistros da cobertura colisio (parcial)

Total de indenizagdes de sinistros da cobertura colisao (parcial)

Quantidade de sinistros da cobertura colisio (total)

Total de indenizagdes de sinistros da cobertura colisao (perda total)

Quantidade de sinistros da cobertura incéndio

Total de indenizagdes de sinistros da cobertura incéndio

Quantidade de sinistros de outras coberturas, como assisténcia 24 hs, etc

Total de indenizagdes de sinistros de outras coberturas, como assisténcia 24 hs, etc
Ano e Modelo dos Veiculos

% % % % % %W w® PP P

ANO_MODELO
Qualitativas:
DT_REF
FAIXA_ETARIA
GENERO

EN

Semestrais / 2015 - 2019
1-1825, 2-2635, 3-2645, 4-4655, 5->55 13
Masculino e Feminino 9 $30.

Tabela 1: Descri¢do das varidveis que compdem a base
de dados disponibilizada pela SUSEP.

3 Metodologia

Nesta secdo, serdo apresentadas as ideias fundamentais
para a estimacgdo da perda agregada maxima, resultante
da convolucao das distribui¢des Poisson e Gamma, bem
como, da estimacdo da incerteza associada utilizando
técnicas de simulagdo estocéstica.

Dentro do contexto atuarial, as principais técnicas de
andlise podem ser divididas em dois grandes grupos:

a) Perfeitas: Usa-se quando se presume conhecer a
distribui¢do subjacente ao processo estocastico sob
estudo, isto é, quando a fungdo de probabilidade da
variavel aleatdria de interesse é conhecida.

b) Imperfeitas: Quando a fungdo de probabilidade

é desconhecida, recorremos a métodos de ajusta-

mento ou estimagao, buscando desvendar a distri-

buigdo que melhor representa o vetor de dados ob-
servados.

O processo de seguros, ora em estudo, pode ser visto
como um processo estocastico devido a natureza aleato-
ria de seu comportamento, haja vista que, para que um
risco seja considerado seguravel, deve ser incerto, possi-
vel e futuro, com excegdo para o seguro de vida em que
a incerteza é caracterizada pela época da ocorréncia do
evento morte. Podemos citar como exemplos de eventos
aleatérios em seguros, a colisdo de um veiculo ou um
incéndio, roubo, entre outros.

Em um sistema estocdstico de seguros hd basicamente
dois tipos de varidveis aleatérias: varidveis aleatérias
de entrada e varidveis aleatdrias de saida. As varidveis
aleatdrias de entrada podem ser representadas pelas dis-
tribui¢des de frequéncia de sinistros e pelas distribuigdes
das consequéncias econdmicas, enquanto a varidvel de
saida é representada pela distribuigdo de perdas.

Sob a perspectiva do segurado, o pagamento dos pré-
mios ocorre de maneira mais previsivel, enquanto os
sinistros tém suas ocorréncias regidas pela aleatoriedade.
Pelo lado do segurador hé a reserva inicial, que pode
se mostrar suficiente ou ndo para o pagamento das in-
denizagdes associadas aos eventos cobertos incorridos.
Ressaltamos que a natureza estocdstica da saida do fluxo
de caixa é dupla, ou seja, ndo é conhecido a priori o ins-
tante que ocorrera o sinistro, nem tampouco o valor do
montante proporcionado por cada sinistro, excluidos os
seguros de vida e equivalentes, concebidos sob o regime
da reparti¢do simples ou dos capitais de cobertura, nos
quais o montante a ser indenizado se caracteriza pelo
capital segurado, de conhecimento antecipado.

O estudo do processo de sinistros normalmente é feito
através da formulagdo de premissas, materializadas em
fungdes estatisticas, seguida do ajustamento das mesmas
aos dados observados, empregando técnicas de estima-
¢do. Dentro deste contexto os métodos de ajustamento
ou estimagdo de pardmetros mais utilizados sdo os mé-
todos de méxima verossimilhanca e momentos.

O principio da maxima verossimilhanca diz que se
deve usar como melhor estimativa para os parametros
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da distribui¢do aquelas que maximizam a verossimi-
lhanga do evento observado, ou seja, os valores que
maximizam a probabilidade de a amostra observada ser
obtida. Por outro lado, o método dos momentos ape-
nas iguala os momentos tedricos ou populacionais com
0s momentos amostrais para obter os estimadores pela
resolucdo de um sistema de equagdes. Neste trabalho
optou-se pelo emprego do método da maxima verossi-
milhanca.

O montante que uma seguradora ird despender com
o pagamento de sinistros é uma funcdo do ntimero de
sinistros ocorrido na carteira e da severidade de cada
sinistro. O ntmero de sinistros é uma das grandezas
estocésticas contidas no modelo de risco coletivo, sendo
seu entendimento fundamental para escolha da fungao
de probabilidade, que descrevera o comportamento da
varidvel "ntiimero de sinistros". Deste modo, um dos
objetivos atuariais é a estimacdo da distribui¢do de pro-
babilidade, associada a varidvel aleatéria k — "ntmero
de sinistros"[5]:

P(K=k), k=0,1,2---.

Aceitando-se a suposicdo de que os sinistros aconte-
cem independentemente em um determinado intervalo
de tempo. A distribui¢do da varidvel aleatéria K ntimero
de sinistros podera ser aproximada pela distribuicdo
de Poisson. Para expressarmos o processo gerador do
ntmero de sinistros como um processo de Poisson, é
necessdrio que as seguintes condigdes sejam satisfeitas:

a) Os nimeros de sinistros que ocorrem em quaisquer
dois intervalos ndo superpostos sdo independentes (in-
dependéncia de incrementos);

b) A probabilidade de uma ocorréncia durante um
pequeno intervalo de tempo deve ser aproximadamente
proporcional a amplitude do referido intervalo;

) A probabilidade de ocorréncia de 2 ou mais eventos
em um reduzidissimo intervalo de tempo deve ser de
magnitude menor que o da ocorréncia de 1 evento.

Se K é uma varidvel aleatdria com distribuicao de
Poisson, entdo as probabilidades correspondentes aos
diferentes valores de K podem ser obtidas através da
equagao

Ak exp —At
- A ep A )

onde A é um ntimero real positivo, conhecido como pa-
rametro de Poisson, sendo igual ao valor esperado de K,
isto é E(K) = A. Neste contexto o pardmetro da distri-
buigdo de Poisson, representa o niimero de sinistro por
unidade de tempo. E importante lembrar que no caso da
distribuicdo de Poisson o estimador de momentos para
A coincide com o estimador de méaxima verossimilhanca
e corresponde a média amostral.

Outra importante distribuigdo que fard parte do nosso
modelo, e que modelard a severidade é a distribuicao
Gamma. As principais distribui¢des do tipo continuo
para modelagem da severidade sdo a Exponencial, Pa-
reto, Log-normal, dentre outras. Como estamos tratando
de uma carteira de automéveis, optamos por modelar

a severidade através da distribuicio Gamma, devido a
suas propriedades matematicas e formato assimétrico,
que costuma garantir boa aderéncia aos dados observa-
dos na prética atuarial para este ramo de seguro.

Sendo assim, neste artigo a severidade dos sinistros
serd modelada utilizando a distribuicdo Gamma, que
por sua vez é descrita por dois pardmetros « e 3. Para
a varidvel aleatéria X severidade do sinistro os estima-
dores de momentos da distribui¢do Gamma sao dados
pelas expressdes abaixo, extraidas de Thom[6].

1+4/1+42

&= 1D , e 2)
. X
em que
- 1& -
D =In(X) — p Y In(x;) e X éamédiaamostral.

1

O montante de sinistros agregado é a soma dos sinis-
tros individuais cobertos por um contrato de seguros, em
um dado periodo. No modelo de risco coletivo, as per-
das estardo representadas segundo duas componentes:
a frequéncia de sinistro e a severidade. A distribuicao
da perda agregada S serd a combinagdo destas duas va-
ridveis, gerando a distribuicdo da perda agregada. A
bibliografia denomina este processo como Poisson Com-
posta (Compound Poisson).

4 Calculo da Perda Agregada Ma-
xima

Existem basicamente duas abordagens cléssicas para o
estudo da distribuigdo de perdas em um portfélio de
seguros. Sdo elas: modelo individual e modelo coletivo.

No modelo individual, a varidvel aleatéria S, que re-
presenta o volume de indeniza¢des do portfélio de risco,
é dada pela seguinte equagao:

N
S=)YX;
i=1

onde X; corresponde ao valor indenizado por conta do
risco de ordem i que varia de 1 a N, sendo N o total de
itens cobertos. Qual seja N ndo é uma varidvel aleatoria.

Ja no modelo de risco coletivo, a perda no portfélio
estd representada pela seguinte equacao:

N
S=) X
i=1

onde N é uma varidvel aleatéria que indica a quantidade
de sinistros ocorridos no portfélio, enquanto a variavel
aleatéria X; representa o valor da indenizagdo associado
ao iésimo sinistro. De uma forma, mais precisa tem-se

5 {Z?_OXiseN:n>O}

(4)

(5)

0seN =0 ©)
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onde,

> S representa o montante da perda agregada;

> N representa o nimero de sinistros ocorridos no
portfélio;

> X; representa o montante do iésimo sinistro.

Para uma melhor compreensdo do modelo é preciso
conhecer duas suposi¢des importantes:

1. X1 4+ X5 + ...+ Xy sdo variaveis aleatorias identi-
camente distribuidas;

2. As variaveis aleatérias X1 + Xp + ... X, sdo mutu-
amente independentes.

Uma terceira condicdo a ser considerada nas aplica-
¢Oes praticas é a homogeneidade do grupo represen-
tado pela referida soma, o que explica a necessidade da
modelagem atuarial para devida segregacado dos riscos,
segundo a classe a que pertencem.

A média e a variancia da varidvel aleatéria S sdo dadas

por

Var(S) = E(X)*Var(N) 4 Var(X) - E(N).

Conforme podemos observar na equagao E(S), o mo-
delo de risco coletivo mostra que o processo estocastico
gerador da distribuicdo de perdas é governado por duas
distribui¢des de probabilidades, sendo elas: a distribui-
¢do de frequéncia (de onde se extrai o ndmero de sinis-
tros) e severidade (ou valor médio da indenizacdo) dos
sinistros.

Sob condi¢des do Teorema Central do Limite, temos

S ~ N(E(S), Var(S)).

onde N(A,B) representa a distribui¢do de esperanca
matematica A e variancia B.

Nao custa lembrar que o objetivo central é a produgao
de estimativas para a varidvel aleatdria S. A presenga da
aleatoriedade nos conduz a necessidade de estimar os
parametros da varidvel S, quais sejam, sua esperanca ma-
temaética e sua variancia (ou seu desvio-padrao). Assim,
note que tanto a E(S) como a Var(S) sdo funcdes dos
parametros A, a e B. Tais parametros serdo estimados
a partir dos dados observados e portanto carregam um
nivel de incerteza que deve ser levado em conta. Neste
trabalho para incorporar a incerteza, adotamos método
de simulagéo estocéstica conforme descrito na proxima
secao.

4.1 Simulacao da Perda Agregada

Descrever o comportamento da distribui¢do de proba-
bilidades da varidvel aleatéria Perda Agregada em um
modelo de risco coletivo é um dos exemplos de aplica-
¢do de simulagdo em processos estocasticos. Para tanto,
devemos gerar observacdes aleatdrias que representem
a frequéncia de sinistros de carros, m, de acordo com o
parametro estimado para a distribui¢do de Poisson. O
passo seguinte é simular os m possiveis montantes de

perdas relativas ao periodo a que se referem, usando-se
0s parametros estimados para a distribui¢do Gamma,
eleita para representar a varidvel aleatéria "severidade".
Considerando que todos os parametros necessarios para
a simulagdo foram devidamente estimados, temos que:

i. Gerar m valores, X1, X5, X3, ..., X;; identicamente
distribuidos, usando o algoritmo especifico a distri-
buicéo escolhida;

ii. Calcularasoma S = X;+Xo +X3+...+ Xy,

iii. Fazer um histrograma dos valores encontrados de
S.

Todos os passos deste processo - simulagdo da
frequéncia e severidade de Claims - sdo reprodu-
zidos intimeras vezes, até que seja encontrada uma
amostra suficientemente robusta que nos permita
fazer as necessérias inferéncias, utilizando-se os mé-
todos estatisticos convencionais.

iv.

4.2 Aplicacao em Tarifacao

Por fim, a partir dos valores obtidos nas se¢des anterio-
res podemos chegar a tarifagdo do seguro. A primeira
quantidade de interesse é o chamado PP = Prémio Puro
da Carteira, que é obtido pela seguinte férmula:

PP = E(S) + Z1_oD(S).
Como por defini¢do PR = Prémio de Risco = E(S)

PP = PR+ Z1_,D(S)

ou
PP = “M.M1 + Zl—zx “l/l.Mz.
ppr— P
Expostos
onde

D(S) = 4/ Var(S).

Importante novamente ressaltar que todas as quan-
tidades apresentadas sdo fungdes dos parametros das
distribui¢des Poisson e Gamma. Tais parametros sdao
estimados baseados nos dados e portanto, esses estima-
dores sdo também varidveis aleatorias e que devem ter
sua distribuicdo de probabilidade avaliada. Note que
as operagdes realizadas com tais estimadores ndo sdo
sempre triviais e daf vem a complexidade em definir
a distribuicao de probabilidade associadas a cada va-
ridvel. E neste ponto que as técnicas de simulagio sao
fundamentais, pois ao invés de buscar a distribuicdo de
probabilidade teérica usando técnicas usuais de trans-
formacdes de varidveis aleatérias, usamos as técnicas de
simulacdo para obter realizacdes de tais varidveis aleato-
rias e obtemos a sua distribui¢do empirica que pode ser
observada através de histogramas.

As perdas catastroficas estao associadas probabilida-
des cada vez menores de ocorréncia, distribui¢do uni-
forme no intervalo [0, 1] utilizando-se algoritmo especi-
fico para a distribuigdo escolhida.
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5 Resultados 8- 7 | Edbies
o 6.80 " 6.80 Mean 3025754

ST - N Sid Deviation 5455.062

Nesta se¢do nos descrevemos a aplicagdo dos métodos 5 50 | | [ e Siewmess 00797

descritos nas se¢Oes anteriores aos dados referidos na
se¢do "Conjunto de Dados". O resultado final obtido é
a distribuicdo de probabilidade da variavel perda agre-
gada maxima. Optamos por aplicar o método de Monte
Carlo considerando as 5 regides padronizadas pela Su-
perintendéncia de Seguros Privados - SUSEP. Para cada
regido foram geradas 1000 corridas, empregando a fer-
ramenta SAS. No final das simulagdes foi realizado o
teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov sendo que
em todos os casos a hipdtese nula nao foi rejeitada, confi-
gurando assim a viabilidade de emprego da convolugéo,
antes descrita, para descrever a experiéncia de sinistros
do portfélio de riscos.

5.1 Regiao

A regido 1 corresponde ao agrupamento de CEPs de
risco que abrangem todo o estado de Sao Paulo (capital
e interior).

Embora o calculo tenha sido feito para todas as regides
do Brasil, os resultados entre regides sdo muito similares,
entdo trouxemos os graficos da Regido 1, a qual é a regido
mais representativa do artigo, regido de Sao Paulo.

Demonstraremos a seguir com intervalo de confianca
de 0,95 os resultados da simulacdo que a modelagem
alcancou diante dos paramentos do Grafico de Distribui-
¢ao de Probabilidade- Ntumero de Sinistros, referente a
regido SP, da Regido 1 (Figura 1).

Estatisticas
N 1000
Mean
Std Deviation 541.5629
Skewness
Kurtosis

0.06674
0.27043

Percent
s
!

815
10

T T T T T T T T T T T
30847 2NA7 74T XTI 320047 328347 3280647 2BMUT 0247 320547 32847

0

X

Curves
Normel{M u=328478 Sigme=541.55)
————Lognormal{ Theta=3E Sigma=0.02 7 eta=10.3)
Gamma(Theta=0 Alpha=37E4 Sigma=0.39)

Figura 1: Regido 1 - Grafico de Distribui¢do de Probabili-
dade - Ntimero de Sinistros, referente a regido SP.

Na Figura 2, temos o Gréfico de Distribui¢do de Pro-
babilidade - Severidade, referente a regido SP, da Regido
1:

Na abcissa do grafico "Regido 1 - Gréafico de Distribui-
¢ao de Probabilidade- Ntumero de Sinistros, referente a
regido SP", exibem-se as quantidades de sinistros resul-
tantes da simulacdo, enquanto no eixo das ordenadas
o percentual correspondente. A simetria acentuada do

Percent

T
3008563 3012563 3016563 3020363 3024563 3028563 303063 3036563 3040563

reserva_mil

Curves
Normal{M u=3 03E6 Sigma=5455.1)
————" Lognormal{Theta=27E5 Sigma=0.02 Zeta=127)
Gamma(Thets=0 Alpha=31E4 Sigma=9.33)

Figura 2: Regido 1 - Grafico de Distribuigdo de Probabili-
dade - Severidade, referente a regiao SP.

Na Tabela 2, temos o Resultado da Perda Agregada
Maéxima com IC, referente a regido SP, da Regido 1:

Sinistros Agregados / .000
Max [ sta | s-ic ]

Min Med [ 95-IC

3.008.171,1 3.039.991,4 54551 3.016.761,5 3.025.753,9 3.034.8454

Prémio de Risco PPI
Min | Med | Max [ ses

%DIF

476,10 477,52 478,96| 479,65 0,446%

Min Sinistro Agregado Minimo
Max Sinistro Agregado Méximo
. Std Desvio Padrdo
Sinistros Agregados
5-1C Intervalo de Confianga de 5%
Med Média de Sinistros Agregados
95-1C Intervalo de Confianga de 95%
Min Premio de Risco Minimo
. . Med Premio de Risco Médio
Premio de Risco
Max Premio de Risco Maximo
SES Premio de Risco Mercado
PPI %DIF Premio Puro Individual

Tabela 2: Regido 1 - Resultado da Perda Agregada Ma-
xima com IC, referente a regido SP.

resultado induz a reflexdo sobre o teorema do Limite
Central, a partir do qual se demonstra a tendéncia de
aproximagao a distribui¢do Normal, na medida em que
o tamanho da amostra tender para infinito.

Na tabela associada a cada grafico estdo dispostas as
seguintes informagdes consequentes das 1000 corridas
de simulacao:

MIN = corresponde ao valor minimo obtido na simu-
lacéo;

MAX = corresponde ao valor maximo obtido na simu-
lagéo;

STD = desvio-padrao;

5 IC = limite inferior do intervalo de confianca para
um nivel de significancia de 95%;

MED = mediana;

95 IC = limite inferior do intervalo de confianga para
um nivel de significancia de 95%;
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Na Tabela 3, temos o Resultado da Perda Agregada
Maxima com IC, referente a regido RS/PR/SC, da
Regido 2:

Sinistros Agregados / .000

Min | Max [ sta [ s-1c Med 95-IC
1.088.962,5 1.104.040,9 2.728,5 1.092.260,6 1.096.853,1 1.101.600,6
Prémio de Risco PPI
Min | Med | Max | sks %DIF
418,44 420,20 422,02| 423,39| 0,759%
Min Sinistro Agregado Minimo
Max Sinistro Agregado Maximo
Sinistros Agregados s Desvio Padrdo
5-1C Intervalo de Confianga de 5%
Med Média de Sinistros Agregados
95-1C Intervalo de Confianga de 95%
Min Premio de Risco Minimo
Premio de Risco Med Premio de Risco Médio
Max Premio de Risco Maximo
SES Premio de Risco Mercado
PPI %DIF Premio Puro Individual

Tabela 3: Regido 2 - Resultado da Perda Agregada Ma-
xima com IC, referente a regido RS/PR/SC.

Na Tabela 4, temos o Resultado da Perda Agregada
Méxima com IC, referente a regido MG/R], da Regido 3:

Na Tabela 5, temos o Resultado da Perda Agregada
Maéxima com IC, referente a regido NO, da Regido 4:

Sinistros Agregados / .000

Min | Max [ st | s-ic | Med [ 95-IC
1.110.119,6 1.128.127,6 3.137,7 1.113.322,2 1.118.316,0 1.123.613,3
Prémio de Risco PPI
Min | Med | Max | ses %DIF
559,62 562,13 564,79| 566,54 | 0,784%
Min Sinistro Agregado Minimo
Max Sinistro Agregado Maximo
Sinistros Agregados Std Desvio Padréo

5-1C Intervalo de Confianga de 5%

Med Média de Sinistros Agregados

95-1C Intervalo de Confianga de 95%
Min Premio de Risco Minimo

Premio de Risco Med Premio de Risco Médio
Max Premio de Risco Maximo
SES Premio de Risco Mercado
PPI %DIF Premio Puro Individual

Tabela 5: Regido 4 - Resultado da Perda Agregada Ma-
xima com IC, referente a regiao NO.

Na Tabela 6, temos o Resultado da Perda Agregada
Maéxima com IC, referente a regido OUTROS, da Regido
5:

Sinistros Agregados / .000

Sinistros Agregados / .000

Min | Max [ std T s5-ic | Med [ 95-IC Min Max std | 5-IC Med 95-1C
1.540.732,0 1.570.354,2 4.305,6 1.549.407,2 1556.471,8 1.563.535,8 831.758,4 847.171,9 2.292,9  836.549,0  839.940,5  843.902,8
Prémio de Risco PPI Prémio de Risco PPI
Min | Med | Max | sks %DIF Min | Med | Max [ sEs %DIF
587,17 589,85 592,53 593,97 | 0,698% 590,05 592,45 59524 597,56 0,863%
Min Sinistro Agregado Minimo Min Sinistro Agregado Minimo
Max Sinistro Agregado Méximo Max Sinistro Agregado Méximo
Std Desvio Padrdo -, Std Desvio Padréo
Sinistros Agregados Sinistros Agregados - .
5-1C Intervalo de Confianga de 5% 5-1C Intervalo de Confianca de 5%
Med Média de Sinistros Agregados Med Média de Sinistros Agregados
95-1C Intervalo de Confianga de 95% 95-1C Intervalo de Confianga de 95%
Min Premio de Risco Minimo Min Premio de Risco Minimo
i i édi Med Premio de Risco Médio
Premio de Risco Med Premio de Risco Médio Premio de Risco !
Max Premio de Risco Maximo Max Premio de Risco Méximo
SES Premio de Risco Mercado SES Premio de Risco Mercado
PPI %DIF Premio Puro Individual PPI %DIF Premio Puro Individual

Tabela 4: Regido 3 - Resultado da Perda Agregada Ma-
xima com IC, referente a regido MG/R].

PREMIO DE RISCO = valor a ser cobrado de cada
unidade exposta para cobrir exclusivamente as indeni-
zagdes incorridas;

PPI = prémio de risco acrescido da margem de se-
guranca estatistica - analogamente, presta-se a cobrir
os eventos esperados, com margem de seguranga para
protecdo exclusiva da volatilidade de fundo aleatério.

Pelo angulo da gestado estratégica, o segurador deve
observar o limite superior do intervalo de confianca (95
IC) e avaliar a probabilidade de ocorréncia de quantida-
des de sinistros acima deste patamar.

Num horizonte de 60 meses, por exemplo, conside-
rando uma probabilidade de ocorréncia de 5%, a expec-
tativa de ocorrer sinistros acima do IC 95 é de 3 eventos.

Tabela 6: Regido 5 - Resultado da Perda Agregada Ma-
xima com IC, referente a regido OUTROS.

Estes parametros determinam a politica de constituigdo
da provisdo técnica para fazer frente aos sinistros futu-
10S.

Sob o ponto de vista pratico, os gestores da segura-
dora observardo se os prémios comerciais arrecadados
no futuro serdo suficientes para arcar com a carga de
indenizagdes geradas nas simulagdes.

A partir desta andlise os gestores decidirdo entre au-
mentos de precos e aportes de capital.

Estabelecidas as politicas regionais de pregos, andlise
adicional se fara agregando o conjunto de regides para
reavaliar as necessidades de capitalizacdo da sociedade
seguradora. Esta continuidade de analise esté fora do
escopo deste artigo.
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6 Discussao

Os resultados atingidos sdo uma aproximacao resultante
do emprego do teorema do limite central. Com efeito, a
soma de varidveis aleatérias independentes tende para
a variavel aleatéria com distribui¢do normal, conforme
a quantidade de parcelas aumenta.

Uma oportunidade para estudos futuros seria a agre-
gacdo de fatores de risco, como Sexo, Idade e Perfil do
Segurado, que deixaram de ser considerados por razdes
de certificagdo da base de dados e do objetivo deste es-
tudo.

Objetivamente, a consideracdo da presenga de fatores
de risco e sua influéncia estratégica fica mais bem ajus-
tada em estudos envolvendo técnicas cldssicas de mo-
delagem do prémio, estando, portanto, fora do escopo
deste artigo. Um efeito que foi devidamente conside-
rado diz respeito a variancia, como fun¢do do volume
de unidades expostas.

Resumidamente, quando a variabilidade é mais ele-
vada, um fator de penalizagdo é imposto aos fatores que
compdem a Perda Agregada Maxima e introduzido no
modelo de modo a restabelecer a solvéncia da sociedade
seguradora em um nivel considerado aceitavel. O pro-
cesso de simulagdo afere, precisamente, a sensibilidade
resultante da variagdo da massa exposta.
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