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RESUMO

SA, Felipe de Oliveira. Gestdo de Risco sob a Otica Fuzzy em Modelo Multivariado.
2021. 47 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de Matematica e
Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2021.

O setor de seguro € de grande importancia para o mercado nacional e tem papel alta-
mente relevante no desenvolvimento e geracdo de renda no pais. Atualmente, o mercado de
seguros brasileiro continua se desenvolvendo de maneira consistente, sendo responsdvel por
expressiva parcela do PIB (Produto Interno Bruto) e com expectativa de crescimento, consi-
derando que ainda nos encontramos abaixo dos niveis observados em economias mais desen-
volvidas.Esse nicho no Brasil corresponde ao ramo de automdveis, um dos mais expressivos,
sendo que as seguradoras sao responsaveis pelo retorno do patrimdnio, impondo as institui¢des
seguradoras a aperfeicoarem a forma de precificacio de seguro. Diante de um contexto de mer-
cado segurador altamente competitivo e dgil, propde um Modelo Multivariado Logistico Fuzzy
para classificar o risco em cinco grupos: baixissimo, baixo, médio, alto e altissimo.Esta op¢ao
propicia a possibilidade para visdo gerencial e eficiente referente precificacao de seguros de
automoveis, considerando as incertezas e subjetividades do mercado consumidor. Este modelo
caracteriza-se em proporcionar uma solu¢do dindmica compativel com a velocidade das altera-
coes legislativas que sofrem as apdlices e da eficacia ao tratamento computacional da massa de
informacdes de magnitude expressiva. O modelo proposto de classificacdo de risco adapta-se a
mudangas, distinguindo-se da classificac@o inerente aos modelos que estao sendo utilizados nas
institui¢des de seguro

Palavras-chave: Logica Fuzzy. Aprendizado de Mdquina. Seguro de Automdveis. Risco.



ABSTRACT

SA, Felipe de Oliveira. Risk Management from the Fuzzy Perspective in a MultivariateModel.
2021. 47 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de
Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2021.

The insurance industry is a very important sector for the national economy and plays an
important role in the development and generation of income in Brazil. The domestic insurance
market keeps expanding and currently accounts for a significant portion of the national Gross
domestic product (GDP). With high growth expectations it has the potential to account for an
even larger part of the GDP just like in countries with stronger, more developed economies. Due
to theft and property damage the automobile sector is the most important part of the domestic
insurance market which forces the insurance companies to continuously develop their pricing
strategies. Based in a highly competitive and agile automobile market, this paper proposes a
Fuzzy Multivariate Logistic Model for risk management that offers categorization into five risk
groups: very low risk, low risk, medium risk, high risk and very high risk. This enables an
efficient and manageable pricing strategy that considers the uncertainties and subjectivities of
the real world. The model is flexible and efficient thus able to handle policy changes as well
as process large amount of data while taking into account the limitations, subjectivities and un-
certainties associated with the automobile sector. It provides quick, real-time risk classification
and thus differentiates from the static classifications offered by the standard models within the
insurance sector.

Keywords: Fuzzy Logic. Machine Learning. Auto Insurance. Risk.
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INTRODUCAO

O Brasil vivencia uma grande evolucdo na oferta de produtos de seguros com vasto e
continuo aumento das receitas das seguradoras, incidindo na gradativa participa¢dao no Produto
Interno Bruto (PIB) do pais. O desempenho das atividades das seguradoras tem contribuido
para a eficiéncia do Sistema Financeiro Nacional, pois o mercado segurador contribui para a
reducdo dos custos de transacdes, geracdo de liquidez, fomenta a economia, gerencia riscos €
incentiva a captag¢do da poupanca a longo prazo.

Em 2018, o faturamento dos mercados de seguros, supervisionados pela Superintendén-
cia de Seguros Privados (SUSEP), atingiu R$ 245,6 bilhdes, pois proporcionou significativa
colaboracdo para a formulacido da poupanga nacional e o desenvolvimento econdmico do pais,
tendo participagdo de 3,6% no PIB em 2019 e possivel crescimento na ordem de 6,0% a 10,0%
(COGET, 2019).

O segmento de seguro de automoéveis € um dos que apresentam maior volume de pré-
mios diretos, alcangando 32,6% em prémios de seguros, ndo incluindo neste total os planos de
saude. O prémio corresponde a importancia paga pelo segurado ou estipulante (proponente) a
seguradora para que esta assuma o risco a que o segurado estd exposto (CIRCULAR SUSEP
306/05, 17 de novembro de 2005). O célculo dos prémios é cuidadosamente analisado a fim
de evitar perdas de liquidez da seguradora sem que afete a capacidade de arcar com os ris-
cos assumidos e a competitividade de mercado, mensurar o prémio sem que sem a ocorréncia
de prejuizo. Essa questdo € a principal meta deste trabalho, qual o real risco a ser assumido
pela instituicdo segundo as caracteristicas da apdlice. Nesse contexto, o mercado de seguros
e resseguros € desafiado a oferecer respostas efetivas sem descuidar da rentabilidade, assim
surge a proposta de implantagdo de algoritmos computacionais com o uso de Algoritmos Fuzzy
na linguagem computacional Python a estrutura de dados de seguro de veiculos no sentido do

reconhecimento de padrdes de risco a apdlices.



10

1 HISTORIA DO MERCADO DE SEGUROS BRASILEIRO

A histéria do Mercado de seguros no Brasil teve inicio com a abertura dos portos ao
comércio internacional, em 1808. A partir deste fato, a institui¢do Companhia de Seguros BOA -
FE foi criada com o objetivo de operar com seguros maritimos, estreando a atividade seguradora
brasileira. A seguir estdo os fatos importantes do mercado segurador na Figura 1 e 2.

Linha do Tempo com Fatos Histéricos do Seguro no Brasil, Figura 1, mostra a evolu¢ao
do mercado de seguros no Brasil, iniciado com a criacdo de instituicdes, mas havia a auséncia do
Estado em regular as atividades, mas posteriormente houve a criacao das entidades reguladores,
permitindo maior credibilidade e confianga nas atividades exercidas.

Esta confiabilidade contribuiu para o pleno funcionamento das institui¢des e propiciou
a instalacdo de empresas internacionais no Brasil, porém submetidas ao decreto da aplicacao de
reservas técnicas no pais.

O aquecimento do mercado de seguros estendeu-se a , uma abordagem mais social, a
partir de seguros de vida, seguros de acidentes de trabalho, pensdo as familias e aposentadorias.
Logicamente, cada vez mais € necessério o fortalecimento e a criagdo de institui¢des fiscaliza-
doras.

Entre meados da década de 1970 e o final da década seguinte, o mercado de seguros se
encontrou em estagnacao, mas voltou a crescer de forma mais acentuada a partir da década de
1990 em funcdo da concessdo do governo as seguradoras a liberdade de operacionalizagdo e
também a estabilizacdo monetéria de 1994 (BCB, 2020).

O volumoso crescimento dos planos de satde conduziu a institui¢do da Agéncia Naci-
onal de Saide Suplementar, permitindo um olhar mais concentrado a este ramo. Outro grande
fato que proporcionou o crescimento dos seguros foram as grandes obras de infraestrutura gera-
das pelo Programa de Aceleracdo do Crescimento, as da Copa Mundial de Futebol promovida
pela Federacdo Internacional de Futebol (FIFA), em 2014 e as dos Jogos Olimpicos na cidade
do Rio de Janeiro, em 2016.

1.1 Mercado de Seguros no Brasil

Mesmo considerando toda a histéria dos seguros no Brasil, o pais ocupa a 124 posicao
no ranking mundial em termos de emissdo de prémios totais, nos ramos: vida e ndo vida. Os
indices de consumo per capita de seguros ainda se encontram em patamares julgados baixos
em relagdo a paises desenvolvidos, tornando-o um mercado de grandes oportunidades e de
desenvolvimento do setor (SWISS RE INSTITUTE, 2018).

Estima-se a necessidade de investimento de 1,7% trilhdo para viabilizar 2.663 projetos

de infraestrutura que viriam a solucionar problemas de modernizacdo do setor de transporte
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Figura 1 - Linha Temporal de 1808 a 1911

1808

No ano da abertura
dos portos
brasileiros é
fundada a primeira
organizacao
de seguros do
Pais, a Companhia
de Seguros Boa-fé
(Anuario
Estatistico da
SUSEP
1997).

1835

Surge a
previdéncia
privada no Brasil,
com a criacdo do
MONGERAL -
Montepio Geral de
Economia dos
Servidores do
Estado (Anuario
Estatistico da
SUSEP
1997).

Formagao da
Companhia de
Seguros
Tranquilidade, a
primeira do pais
dedicada ao ramo
vida (Anuario
Estatistico da
SUSEP 1997).

1862 1891

Estabelece-se a
aposentadoria por
invalidez aos
funcionérios a
servigo da
nagao.
(Constituicao da
Republica dos
Estados Unidos do
Brasil, de 24 de
fevereiro de 1891).

Seguradoras sediadas
no exterior criam

1911

Foi criada a Caixa
de Pensdes dos
Operarios da Casa
da Moeda (Decreto
no 9.284, de 30 de
Dezembro de
1911).

Cria-se a

sucursais no Brasil, em
vista o interesse
econdmico do pais foi
decretado que suas
reservas fossem
constituidas e seus
recursos aplicados no
Brasil (Decreto no 294,
DE 1895).

Superintendéncia Geral
de Seguros, que passou
a concentrar as
responsabilidades de
fiscalizagdo (Decreto no
4.270, de 10 de
Dezembro
de 1901).

Fonte: O autor, 2020.
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1919

1923

Institui-se a
Previdéncia Social
pela Lei El6i
Chaves (Decreto
no 4.682, de 24
de Janeiro de
1923).

Cria-se o Instituto
de Resseguros do
Brasil (IRB-Brasil

Re - Decreto-lei
no 1.186, de 3 de
abril de 1939), que

monopolizaria o
resseguro ho pais

até o inicio
do século 21.

1966

1993

O Plano Real é
langado,
sedimentando as
bases da posterior
estabilizacao
econdmica
brasileira (Anuario
Estatistico da
SUSEP 1997);

2000

2007

O Governo Federal
lanca o PAC 2, Lei
no 11.578, de 26 de
Novembro de
2007,
que junto a
empreendimentos
privados abrem
oportunidades a
ramos de
resseguro
e o0 seguro
patrimonial.

Regulamenta-se
as obrigagcdes em
decorréncia dos
acidentes no
trabalho (Decreto
No 3.724, de 15 de

O Decreto-lei no 73, de
21 de Novembro de
1966 dispde sobre o

Sistema Nacional

Foi criada a Agéncia
Nacional de Saude
Suplementar (ANS) para
regular o
setor de servicos de
salde (Lei no 9.961 de

de Seguros Privados e
ca instituida a

Linha Temporal de 1919 a 2007

Figura 2

Janeiro de 1919).

Superintendéncia de
Seguros Privados;

28 de Janeiro de 2000).

Fonte: O autor, 2020.
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brasileiro (CNT, 2018), consequentemente o risco eminente da gestdo desta iniciativa passara
pelo mercado segurador.

A Confederacao Nacional das Empresas de Seguros Gerais, Previdéncia Privada e Vida,
Satde Suplementar e Capitalizacdo (CNseg) em coletiva de imprensa realizada na sede da con-
federacdo das seguradoras no Rio de Janeiro, em janeiro de 2019, possui expectativa de avanco
do setor de seguros em 8,4% e 6,3% em cendrios otimista e pessimista respectivamente. Seja
qual for a politica que o governo implementar, todos os segmentos de seguros serdo contempla-
dos, pois o setor faz parte da resiliéncia das economias em qualquer pais do mundo, seja para
apoiar a saude da populagdo, administrar a renda para a aposentadoria, bem como mitigar ris-
cos dos projetos de infraestrutura tdo necessarios para o crescimento do Brasil (CORIOLANO,
2018).

Hoje, supervisionadas pela SUSEP, existem 119 sociedades seguradoras, 15 entidades
abertas de previdéncia complementar, 17 sociedades de capitalizacdo e 133 Resseguradoras.
Estas instituicdes participam crescentemente) do PIB do pais, Tabela 1. Nota-se que hd uma
tendéncia de crescimento a cada ano, apesar de um pequeno recuo em 2018, gerada pela maior
atratividade do mercado de capitais (COGET, 2019).

Tabela 1 - Receitas Anuais do Mercado de Seguro

Ano Receitas Anuais R$ mil % PIB

2003 44.552.159 2,59%
2004 52.152.043 2,66%
2005 57.210792 2,64%
2006 63.978.067 2,66%
2007 74.186.935 2,73%
2008 85.125.692 2,74%
2009 95.269.780 2,86%
2010 111.229.059 2,86%
2011 129.423.540 2,96%
2012 157.016.628 3,26%
2013 178.013.320 3,34%
2014 198.570.647 3,44%
2015 219.027.607 3,65%
2016 239.339.365 3,82%
2017 247.245.679 3,77%
2018 245.620.047 3,60%

Fonte: (COGET, 2019)

Na Figura 3 encontra-se o Grafico de Setores com a distribui¢do percentual do volume
de prémios diretos em fun¢do dos principais segmentos do mercado de seguros em 2018. Os

seguros de pessoas e de automodveis tem participagdes percentuais semelhantes em volumes de
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prémios. Fica evidente a relevancia do ramo relacionados a veiculos, o que pode ser consequén-
cia de diversos fatores que foram abordados na préxima sec¢ao.

Figura 3 - Distribuicao percentual do Volume de Prémios pelos Segmentos do

Mercado de Seguros

0.00

Legenda
. Auto
Compreensivos
DPVAT
Financeiros
0.25 . Grandes Riscos

Habitacional

. Pessoas

0.75

. Demais

0.50

Fonte: (COGET, 2019)

1.2 Seguro de Veiculo no Brasil

Um dos fatores que possui relagdo direta com a quantidade de prémios do seguro de
veiculos corresponde ao aumento de veiculos no Brasil de 45,37 milhdes para 104,78 milhdes
entre os anos de 2006 e 2019, Tabela 2 O crescente aumento da frota de automdveis particulares
pode ser explicado pela péssima qualidade do transporte publico e o incentivo a0 consumo
individual nas metrépoles, estimulando ao crescimento médio anual de 6,90%, de acordo com
Departamento Nacional de Transito, Ministério das Cidades.

A 1mensa circulacido de veiculos e os congestionamentos causam retencdo de fluxo e
provocam demora aos destinos dos condutores e o volume expressivo de veiculos tem causado
acidentes e a incidéncia de furtos e roubos principalmente nas metrépoles. O Anudrio Brasi-
leiro de Seguranga Publica e o Férum Brasileiro de Seguranga Publica apontam roubos e furtos
de 543.991 veiculos em todo territério nacional em 2017 (FORUM BRASILEIRO DE SEGU-
RANCA PUBLICA, 2018).

O Departamento de Policia Rodovidria Federal do Ministério da Justica e Seguranca

Publica aponta que em 2020, 22.533 veiculos envolveram-se em acidentes, causados princi-
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palmente por falta de ateng¢do a conducdo, enfatizando que parte dos acidentes é causada por
negligéncia, despreparo e hdbitos inadequados dos motoristas, mas também podem estar associ-
ados a condi¢des climéticas e falhas mecanicas (POLfCIA RODOVIARIA FEDERAL, 2020).

Tabela 2 - Evolugao da frota de veiculos do Brasil

Ano Frota Crescimento
2006 45.372.640 -
2007  49.644.025 9,4%
2008 54.506.661 9,8%
2009 59.361.642 8,9%
2010 64.817.974 9,2%
2011  70.543.535 8,8%
2012 76.137.191 7,9%
2013  81.600.729 7,2%
2014 86.700.490 6,3%
2015  90.686.936 4,6%
2016  93.867.016 3,5%
2017 97.091.956 3,4%

2018 100.746.553 3,8%
2019 104.784.375 4,0%
Fonte: (DENATRAN, 2020)

Considerando tal realidade, € possivel reconhecer as determinantes que levam a popula-
cdo brasileira a assegurar seus automoveis e seu incremento ao longo dos anos vem aquecendo
o mercado de seguros em nivel nacional.

O seguro de veiculos ja foi considerado o de maior relevancia dentro do mercado de se-
guros no Brasil, sendo que em 2013, tendo indice de 35% em relagdo aos principais segmentos,
seguido de 31% referente a pessoas, sendo que atualmente estes percentuais apontam para 32%
e 33%, respectivamente (COGET, 2019).

O mercado tem sido relacionada acionado aos produtos de previdéncia e a competi¢ao
entre as seguradoras de automdveis provocando o barateamento dos prémios e, consequente-
mente, diminui¢do da receita, mas para muitos brasileiros, o0 maior risco aos bens, continua

sendo o roubo e os acidentes de automoveis.
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2 MOTIVACAO

A importancia do mercado segurador, em especial ao segmento de veiculos no cendrio
econdmico nacional considera as perspectivas positivas de crescimento do segmento, em que
pese a crise da economia brasileira, sendo de inegédvel relevancia os estudos que visem com-
preender as suas especificidades. O reconhecimento de padroes quanto a mensuracao do risco
assumido em fun¢do do montante de sinistros € relevante para que se pague apenas o seu proprio
risco. Isso é determinante para a sadde financeira da seguradora, tanto para ndo cobrar valores
abusivos aos segurados, pois pode vir a perder para a concorréncia quanto ao valor minimo
cobrado.

Uma institui¢do que ndo possui uma politica de pregos definida, estudada e avaliada
estard atuando sem rumo, ou vendendo muito com prejuizo, ou perdendo negdcios, ou até ne-
gociando menos, sem a clara consciéncia de sua performance, do impacto do mercado e da
condi¢do competitiva (BERNARDI, 1996).

Atualmente, a maioria das seguradoras utilizam os modelos estatisticos inferenciais para
fornecerem informacdes estratégicas para tomada de decisdes, precificagdo das apdlices, manter
a liquidez da empresa, criacdo de novos produtos e aperfeicoamento dos exis tentes. Uma
técnica muito utilizada é a de Modelos Lineares Generalizados usada para avaliar a relagdo entre
a varidvel resposta e as varidveis explicativas, sendo o ajustamento subsidiado pela distribuicdo
da familia exponencial (JONG; HELLER, 2008).

E importante salientar que os modelos estatisticos e atuariais usados pelas institui¢des
seguradoras, muitas vezes esbarram na lentiddo quanto a adaptagc@o de novas politicas de subs-
cricao, o que vem favorecer modelos computacionais de eficiéncia comprovada que se ajustem
a estrutura de dados. Diante deste contexto de mercado altamente competitivo, as segurado-
ras buscam implementar plataformas baseadas na Inteligéncia Artificial alinhadas a algoritmos
de estratégias que conduzam ao sucesso pelo processamento de informagdes em tempo real,
considerando as incertezas e subjetividades do mundo real e que motivou aplicar o algoritmo
computacional Fuzzy a veiculos.

Diante deste contexto e de um mercado altamente competitivo e 4gil, seguradoras bus-
cam implementar plataformas baseadas em conhecimento que estejam alinhadas a algoritmos
de estratégias que conduzam ao sucesso pelo processamento de informagdes em tempo real,
considerando as incertezas e subjetividades do mundo real. Desta forma surge a proposta deste
trabalho em aplicar algoritmo computacional da drea chamada Logica Fuzzy em seguros de

veiculos.
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3 OBJETIVOS
O objetivo geral dessa dissertacdo € usar o Modelo Multivariado Logistico Fuzzy Fuzzy
para o reconhecimento de padrdes em apdlices de seguros de veiculos que propicie uma clas-
sificacdo em cinco faixas de risco: Baixissimo Risco, Baixo Risco, Médio Risco, Alto Risco e
Altissimo.

3.1 Objetivos Especificos

Quanto aos objetivos especificos tem-se:

Adotar o algoritmo Fuzzy Multivariado de Métrica Logistica pelo Principio de Extensao

Fuzzy para estabelecer agrupamentos e reconhecer padroes de risco;

Verificar se existe diferenga significativa entre os grupos segundo a Anélise Inferencial

Estatistica de varidveis inerentes ao risco;

Oportunizar bonifica¢io para as apdlices que apresentam risco reduzido;

Possibilitar a revisao dos formularios de apdlice para as politicas de subscricao.
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4 METODOLOGIA

Esta pesquisa utilizou como varidveis de entrada do Modelo Multivariado Logistico
Fuzzy referentes a seguros de veiculos, que foram normalizadas: Exposicao, Importancia Segu-
rada e Montante de Sinistros. O Modelo foi operacionalizado segundo o Principio de Extensao
Fuzzy pela Distancia de Mahalanobis, transformando a func¢do logistica cldssica em Conjun-
tos Fuzzy, cujos valores de pertinéncia encontram-se no intervalo [0,1]. Estes valores foram
divididos em cinco grupos em funcdo dos percentis que delimitaram seus intervalos e foram
designados os termos linguisticos Fuzzy: Baixissimo Risco, Baixo Risco, Médio Risco, Alto
Risco e Altissimo.

Optou-se pela Distancia de Mahalanobis pois considera as correlagdes entre as varidveis,
corrigindo algumas limitagdes da Distancia Euclidiana. Os algoritmos da constru¢do do modelo

encontram-se no Anexo A, implementados na linguagem Python com o uso dos pacotes:

Adotar o algoritmo Fuzzy Multivariado de Métrica Logistica pelo Principio de Extensao

Fuzzy para estabelecer agrupamentos e reconhecer padrdes de risco;

Numpy (Computacao cientifica com Python);

Pandas (Anélise e manipulagdo de dados);

Scipy (Cddigo aberto para matemadtica, ciéncias e engenharia);

Sklearn (Analise preditiva de dados);

Matplotlib (Criacao de visualizacoes).

O modelo foi construido com auxilio desses pacotes e apresenta uma complexidade de
O(N). Complexidade de algoritmo ¢é a quantidade de trabalho necessario para executar uma ta-
refa, logo o tempo de execucdo do modelo € linearmente proporcional a quantidade de registros

que possui no base de dados.

4.1 Etapas da Metodologia

A Logica Fuzzy nos permite converter e incorporar conhecimentos qualitativos empiri-
cos em sistemas légicos capazes de executar correspondéncias e reconhecer padrdoes com base

no conhecimento dos dados existentes.
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Figura 4 - Etapas da Metodologia

1

Aplicagdo na Equagdo Classificagao pelos L
Logistica ° percentis Validagédo pela LDA

Fonte: O autor, 2020.

. Normalizagdo das varidveis: Inicialmente, as varidveis: Exposi¢ao, Importancia Segurada

e Montante de Sinistros foram normalizadas em unidades do desvio padrdo. Estes valores

foram utilizados como entradas para o Modelo Multivariado Logistico Fuzzy.

. Caélculo da Distancia de Mahalanobis: A partir das varidveis de entradas normalizadas

encontrou-se o centroide da distribuicdao pela Distancia de Mahalanobis, possibilitando

mensurar o distanciamento do centréide.

. Aplicacdo na Equagdo Logistica: As distancias permitiram aplicar o Principio de Exten-

sdo para usar a Funcdo Logistica Fuzzy, resultando nos valores de pertinéncia de cada

apolice.

. Classificacdo pelos percentis; Os valores de pertinéncia permitiram classificar as apolices

em cinco faixas de risco segundo cortes percentilicos, discriminados: Até o Percentil 20,
Acima do Percentil 20 até o Percentil 40, Acima do Percentil 40 até o Percentil 60, Acima
do Percentil 60 até o Percentil 80, Acima do Percentil 80 até o Percentil 100, adotando
os termos linguisticos: Baixissimo risco, Baixo risco, Médio risco, Alto risco e Altissimo

risco.

. Validacdo pela LDA: Essa proposta de reconhecimento de padrdes sob a Otica Fuzzy

foi validada segundo o teste Qui-quadrado segundo a Tabela de Continéncia Categérica
dos termos linguisticos, onde cada célula agrega a frequéncia por categoria de apdlice

segundo as classificacdes dos modelos Fuzzy e da Anélise Linear Discriminante.

4.2 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

A compreensdo da Teoria dos Conjuntos Fuzzy partiu da Teoria dos Conjuntos Biva-

lentes Classicos, bastante utilizada pela maioria dos modelos propostos, sendo que a primeira

possue seus limites bem definidos: se pertence-se ou nao a um determinado grupo, verdadeiro

ou falso, os conjuntos sdo considerados deterministicos e precisos. Na segunda teoria, existe

a possibilidade de se pertencer aos dois conjuntos simultaneamente (ZIMMERMANN, 2001).

Essa precisdo encontra uma barreira, pois:

A medida que a complexidade de um sistema aumenta, nossa capacidade de

fazer afirmacdes precisas e significativas sobre seu comportamento diminui até que
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seja atingido um limite além do qual precisdo e significancia (ou relevancia) se

tornam caracteristicas quase mutuamente exclusivas (ZADEH, 1973).

A maioria dos modelos adota a precisdo de pertencimento, mas nem sempre esta adocao
pode ser adotada e tendem a fracassar, pois os fendmenos no mundo real sdo ambiguos, incertos,
vagos e frequentemente subjetivos.

Os conceitos dos Conjuntos Fuzzy podem ser vistos como uma generalizacdo dos Con-
juntos Bivalentes Cldssicos, possuindo transi¢des graduais definidas pelo grau de pertinéncia,
,u(x), variando entre zero e 1, exclusdo e pertinéncia completa, respectivamente. (BARROS;
BASSANEZI, 2006).

Ao modelar aspectos imprecisos a partir de uma perspectiva alternativa de estrutura que
substitui a lei do meio excludente de Aristételes pela 16gica de Bertrand Russel, surge a Logica
Fuzzy, em que uma afirmativa ambigua pode ter valores em uma escala intervalar entre O e 1,
valores considerados de pertinéncia (LANZILLOTI; LANZILLOTI, 1999).

Imagine um problema simples, em que se pretende construir um modelo que controle o
aparelho de ar condicionado de um determinado local para se economizar energia. O modelo
terd duas acdes: ligar e desligar. Logicamente, ligar quando a temperatura estd quente e desligar
quando estd fria. Pode-se determinar acima de 38°C uma temperatura quente, entdo, baseado

na Légica Bivalente Classica, este fenomeno pode ser modelado da seguinte forma:

Se temperatura > 38°C; 1; (Ligar o aparelho);
flx)= ey

Caso contrrio; 0; (No ligar o aparelho).

O modelo funciona perfeitamente, uma vez que foram estabelecidos os limites rigidos
de temperatura quente e fria, mas em qual temperatura serd ligado ou o aparelho? A temperatura
de 37,9°C seria considerada uma temperatura baixa, mesmo estando mais préximo de vir a ser
considerada quente, que considera uma pequena alteracio no valor conduzir a uma classificacdao
alterada abruptamente.

Este pequeno problema ilustra a dificuldade da l6gica formal em lidar com alguns pro-
blemas reais, em razio da dificuldade em lidar com as fronteiras rigidas das classes. A teoria dos
Conjuntos Fuzzy baseia-se no conceito de pertinéncia, que pode ser entendido como o quanto
um valor pertence aquele conjunto. A modelagem estaria relacionada a intensidade a qual se

pertence aquele grupo:
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Se temperatura > 38°C; 1; (Ligar o aparelho);
—18
Ua = < Se, 18°C < temperatura < 38°C; ?j;—IS; (Ligar o aparelho); )

Caso contrrio, 0; (No ligar o aparelho).

A adog¢do dos Conjuntos Fuzzy permite ser discutido com que intensidade deve ser ligado o
aparelho, dependendo da temperatura, pois os valores deixam de pertencer ao conjunto grada-
tivamente. Se x estd em 37,5°C, entdo [,L(x) = 0,975, seria como dizer que esta temperatura
pertence 97,5% ao conjunto quente.

Uma frase atribuida a John Wilder Tukey, famoso matematico estadunidense, se en-
quadra perfeitamente aos Conjuntos Fuzzy: "E preferivel uma resposta aproximada 2 pergunta
certa, que muitas vezes € vaga, do que uma resposta exata para a pergunta errada, que sempre
pode ser feita com precisdo". A Logica Classica mensura o pertencimento de determinado va-
lor ao conjunto, porém "frequentemente encontramos objetos no mundo real que ndo possuem

precisamente uma defini¢do em um certo conjunto”’(ZADEH, 1965).

Figura 5 - Conjuntos Booleanos x Conjuntos Fuzzy
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Legenda: Gréaficos dos conjuntos das temperaturas frias e quentes, onde o eixo X representa as temperaturas € o
eixo y o grau de pertinéncia, Azul: conjunto das temperaturas frias, Laranja: conjunto das temperaturas
quentes.(a) Perspectiva da Logica cldssica. (b) Perspectiva dos Conjuntos Fuzzy.

Fonte: O autor, 2020.

Na Figura 5(a) estdo os conjuntos cldssicos bivalentes, pois um deles inicia e termina no
inicio do outro. Na Figura 5(b), estdao os Conjuntos Fuzzy com respectivos graus de pertinéncia.
Exibe o patamar superior estaciondrio seguido da tendéncia de declinio. O segundo Conjunto
Fuzzy indica o patamar inferior estacionério seguido da tendéncia crescente e finda em patamar

superior estacionario. H4 a drea de intersecao entre os conjuntos, Area Fuzzy ou Nebulosa.
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4.3 Funcoes de Pertinéncia

As fungdes de pertinéncia, p(x), definem o formato dos Conjuntos Fuzzy. Os formatos
mais comuns vistos na literatura sdo os triangulares, os trapezoidais e os Gaussianos, Figura
6 e suas equacdes em equacio 3, 4 e 5 respectivamente. E conveniente um estudo prévio do
cendrio objeto do estudo antes de se determinar o Conjuntos Fuzzy com a respectiva a fun¢do
de pertinéncia que reflita a descri¢do da situacdo, pois se funcao de pertinéncia for inadequada,

pode acarretar em saidas equivocadas da modelagem.

0, se x<a;
xX—a
b , se a<x<b;
—a
He=9 c—x )
p— se b<x<c;
C_
L 0, se x>c.
( 0, se x<a;
xX—a
b , se a<x<b;
—a
Wy = 1, se b<x<c; “4)
d—x
7 , se c<x<d,
—c
L 0, se x>d.
_<x—;21>2
e &
Uy = (5)
0, cc.

E conveniente um estudo prévio do fendmeno antes de se determinar a funcdo de per-
tinéncia, que reflita a descricdo da situacdo, uma funcao de ertinéncia inadequada acarreta em

saidas equivocadas da modelagem.



Figura 6 - Formatos mais comuns de func¢des de pertinéncia.
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Legenda: (a) Fun¢do de pertinéncia triangular com parametros (a,b,c), onde a < b < c¢; (a) Fungéo

de pertinéncia trapezoidal com parametros (a,b,c,d), onde a < b < ¢ < d; (b) Fun¢do de
pertinéncia gaussiana, N(u;6?)

Fonte: O autor, 2020.
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4.4 Sistema Fuzzy

Disposto alguns conceitos fundamentais da Logica Fuzzy, pode-se apresentar o Sistema
Logico Fuzzy, descrevendo suas etapas, ilustradas na Figura 8. Composto por cinco etapas,
inicia-se pela entrada das varidveis explicativas que o modelador julga possuir influéncia na
varidvel resposta. Isso impde a importancia de se conhecer o fendmeno, analisar criticamente
os dados envolvidos, inferir estatisticas e aplicar testes para confirmar e justificar a inclusao ou
ando. (HOAGLIN, 2003).

Figura 7 - Etapas do Sistema Ldgico Fuzzy

1 ° Fuzificagdo ° Méquina de inferéncia ° Defuzificagdo / Saida

Fonte: O autor, 2020.

Nesta proposta, as varidveis de entrada sdo padronizadas segundo a diferenca do valor
em relacdo a média expressas em unidades do desvio padrao e fuzzificadas. Os termos linguis-
ticos foram adotados para cada agrupamento obtidos segundo cortes percentilicos.

Miquina de Inferéncia Fuzzy corresponde a uma tabela de contingéncia dos Termos
Linguisticos, regras antecedentes condicionais “Se...entdo” para reconhecer os padrdes de risco
nas negociacdes de seguro. A quantidade de regras é diretamente proporcional a quantidade
de Termos Linguisticos, logo para estabelecer o nimero maximo de regras (Nyegrq5) Usa-se a

expressao:

Nregras — Nconjuntos A *Ncon juntos B (6)

Uma abordagem muito comum nesta inferéncia € utilizar a pertinéncia minima repre-
sentado por () que possibilita encontrar o valor de pertinéncia entre os Termos Linguisticos.
(MAMDANI; ASSILIAN, 1975).

F(pa(x), us(y)) = pa(x) A us(y) (7

A defuzzificacdo coresponde a reversao dos valores de pertinéncia referentes aos Termos
Linguisticos para valores padronizados em unidades do desvio padrdo e, finalmente, a conversao
para a mesma métrica da entrada. Corresponde ao oposto da fuzzificacdo, pois transforma dados
quali-quantitativos na mesma medida da entrada do sistema que pode ser encontrada a partir da
proposta de (TAKAGI; SUGENO, 1985). Finalmente, chega-se a saida do sistema, referente a
defuzzificacdo, onde se tem a varidvel resposta do modelo.

aplicacdo a um Sistema Légico Fuzzy para precificagdo de seguro de automdoveis, onde
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pode ser utilizado as varidveis de entrada: Importancia segurada, valor do veiculo e Tempo de
experiéncia do condutor. Estas varidveis podem ser padronizads em unidades do desvio padrdo
processadas e fuzificadas para Termos Linguisticos, Baixo, Médio e Alto com as respectivas
pertinéncias segundo os Conjuntos Fuzzy representados na Figura 9. Se a varidvel de entrada
assume valor no suporte que se encontra na drea de interse¢do de dois Conjuntos Fuzz, drea
nebulosa, adota-se a pertinéncia minima com o operador “E” (MARQUES; BARRETO; COR-
TEZ, 2006).

Figura 8 - Conjuntos Fuzzy com as entradas padronizadas
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Fonte: O autor, 2020.

A Midquina de Inferéncia Fuzzy agrega as regras Fuzzy antecedentes “Se...entdo” asso-
ciadas as respectivas pertinéncias minimas dos Termos Linguisticos aos Termos Linguisticos
consequentes com a ado¢@o da pertinéncia maxima dentre as pertinéncias minimas aos termos
linguisticos antecedentes do Sistema L6gico Fuzzy, Tabela 3 (MAMDANI; ASSILIAN, 1975).

Pode-se determinar o valor a ser assegurado para o veiculo da seguinte forma: se valor
do veiculo e a experiéncia do condutor for classificado como baixo e alta com pertinéncias
u(t) =0,5e u(s) = 0,3, respectivamente. O Sistema Fuzzy pela defuzzificagdo conduz a

precificagdo O valor do seguro pode ser encontrando através da equacao:

Vieguro = max(.uvalor(v)a Uexperincia (e) * P ®)

Onde, P é o valor da faixa de risco e multiplicado pela maior pertinéncia dos Termos

Linguisticos.
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Tabela 3 - Regras de Inferéncia Fuzzy

Se Valor do veiculo E Experiéncia do condutor Entao
Baixo Baixo Risco médio
Baixo Médio Risco baixo
Baixo Alto Risco baixo
Médio Baixo Risco alto
Médio Médio Risco médio
Médio Alto Risco baixo
Alto Baixo Risco alto
Alto Médio Risco alto
Alto Alto Risco médio

Fonte: O autor, 2020.

4.5 Principio de Extensao Fuzzy

O Principio de Extensdo Fuzzy consiste em transformar fun¢des dos Conjuntos Bivalen-
tes Classicos em Conjunto Fuzzy, alterando a Func¢do Caracteristica pela Fung¢do de Pertinéncia,
dando-se liberdade em utilizar qualquer funcdo para definir-se a Fun¢do de Pertinéncia. Neste
trabalho, utilizou-se a Fun¢do Logistica como funcao de pertinéncia (u,) e a Distancia de Maha-
lanobis (Dyy), como métrica (MITAIM; KOSKO, 2001).

Seja f: U — V uma funcdo cldssica. A extensdo de Zadeh de f é a fungdo f : F (U) —
F (V) que fornece, para qualquer XeF (U), o Conjunto Fuzzy f(X)eF(V), ou seja, pretende-se
encontrar uma funcio f : F(U) — F(V) que coincida com a fung¢io dos Conjuntos Cldssicos
(MCNEILL; THRO, 1994).

A fuzzificacdo do modelo proposto usou a fun¢do logistica que agrega a Distancia de
Mahalanobis, medida que considera a variabilidade em relacdo ao vetor das médias e a matriz

de covariancia.

2
= 9
I T e @) ®
Onde d(x) é o pardmetro da Distancia Quadratica de Mahalanobis,
2. _ -1
dix=(x—m)(Cov™")(x—m) (10)

Onde x e m indicam os vetores dos valores das observagdes e o vetor das médias, res-
pectivamente (MCNEILL; THRO, 1994).
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4.6 Distancia Euclidiana

Um bom ponto de partida para entender a Distancia de Mahalanobis é conhecer a

Distancia Euclidiana (d), segmento de reta entre dois pontos em um Espaco Euclidiano n —

dimensional p; = (p1,p2,-.,Pn) € ¢i = (q1,92, ---,q,) obtida segundo a expressdo (ALFAKIH,
2018):

(1)

A titulo de ilustracdo, Tabela 4, a Distancia Euclidiana pode ser aplicada para avaliar o reco-
nhecimento de padrdo de sementes sob os rétulos: sauddveis ou anémalas. O primeiro pro-
cedimento seria encontrar o centroide (média) de cada grupo que As médias para as sementes
sauddveis e anomalas sdo 4 e 9, respectivamente. O modelo classifica uma nova semente que
possui tamanho igual a 6 como sauddvel, mesmo possuindo o atributo do mesmo valor definido
como andmalo, pois dy = 2 e d;, = 3. A Distancia Euclidiana ndo considera o desvio em rela-
¢do ao tamanho médio da semente, o que pode resultar em erros em modelos de apenas uma
dimensdo. A Distancia de Mahalanobis considera os desvios padronizados na classificagdo dos

grupos.

Tabela 4 - Tamanho das sementes segundo os atributos: sauddveis e andmalas

Saudaveis Anoémalas

3 6
4 8
4 12
5 10

Fonte: O autor, 2020.

4.7 Distancia de Mahalanobis

A Distancia de Mahalanobis, Métrica Euclidiana Quadratica Ponderada tem sido usada
em técnica de classificacdo da estatistica multivariada, onde a ponderagdo ¢ realizada pela in-

versa da Matriz de Covariancia
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djz-x: (x —m)(Cov™ 1) (x —m) (12)

Onde x e m indicam os vetores dos valores das observacdes e o vetor das médias, res-
pectivamente (MAHALANOBIS, 1936).

A Distancia Euclidiana pode ser considerada como um caso particular da Distancia de
Mahalanobis onde os desvios dos valores em relagdo aos centrdides de cada grupo sao iguais.
Na exemplificacao referente ao tamanho das sementes, incluindo os desvios dos tamanhos das
sementes em relacdo aos centrdides na equagdo da Distincia Euclidiana, representada pela ex-
pressdo (11), encontra-se ds = 2,45 e d, = 1,16. Isso permite a classificacdo como anémala, por

possuir uma distancia menor.

4.8 Analise Linear Discriminante

Inicialmente proposta por Ronald A. Fisher em 1936, descrito para um problema de
duas classes, consiste na transformacgdo das observagdes em dimensdes menores, com o intuito
de que os valores fossem visivelmente classificados em um plano, maximizando a distancia
entre os distintos e minimizando a variancia entre os semelhantes (FISHER, 1936).

Posteriormente a concepcao de Fisher foi generalizada como Andlise Discriminante Li-
near multiclasse por C. R. Rao em 1948 para sua pesquisa: A utilizacdo de multiplas medi-
¢cOes em problemas de classificacdo biologica (RAO, 1948). A Andlise Linear Discriminante
(LDA), técnica que utiliza o aprendizado supervisionado é frequentemente utilizada para clas-
sificacdo de padrodes e aprendizado de médquina, reduzindo a dimensionalidade na etapa de pré-
processamento dos dados, pois uma amostra n — dimensional, transforma-se a observagdo em
um subespaco menor k, onde k < n— 1, mantendo as informagdes discriminatoérias das classes,
pois utiliza o comportamento das distribui¢cdes para extrair padrdes lineares.

Por estas caracteristicas, a LDA torna-se uma técnica de modelagem utilizada em estu-
dos de confronto para com comprovacgao da sua eficicia de modelos inferenciais, sendo que no

presente estudo, afericdo do modelo Fuzzy Multivariado Logistico.

4.9 Teste do Qui-Quadrado de Pearson

O Teste do Qui-Quadrado de Pearson (x2) julga se a diferenca entre uma distribuicio é
relevante em relacdo a outra ou se tendem a se igualar, ou seja, tem a mesma distribuicao de
frequéncia. Esta opcdo pode comparar as distribui¢des em trés formas. O "teste de qualidade

do ajuste” ou “teste de aderéncia compara se a distribuicao observada difere da esperada, larga-
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mente usado em avaliacdo de modelos referentes a distribui¢des de probabilidades. O teste de
homogeneidade compara a igualdade entre as distribui¢cdes de frequéncia, ao passo que o teste

de independéncia avalia a independéncia das observagdes entre si (GREENWOOD, 1996).

(13)

Onde O; corresponde a frequéncia observada; E; a frequéncia esperada e n € o total de
observacoes.

A determinac¢do dos graus de liberdade (gl) para o teste de aderéncia corresponde a a
diferenca entre as categorias e o parametros da distribuic@o ajustada. Nas tabelas de contingén-
cias, o g/ é obtido pelo produto, (linhas -1) e (colunas -1 A opcdo pelo nivel de significancia,
DPvalor, € pré-fixado em fun¢do do risco probabilistico para o resultado do teste. O confronto
da Estatistica Teste Qui-Quadrado Calculada e o Qui-Quadrado tabelado permite a tomada de
decisdo da aceitacdo ou rejei¢do da Hip6tese Nula (Hp, ndo hé diferenca entre as distribui¢des).
Se o valor Qui-Quadrado Calculado for menor ou igual ao valor critico encontrado na tabela,
aceita-se a hipétese Hy, as distribui¢des tendem a se igualar, caso contrdrio, rejeita-se a hipdtese
nula. (SIEGEL; CASTELLAN, 2006).

Percebe-se que a aceitacdo das hipdteses tem uma alta relacdo com o grau de confi-
anca. Apo6s a introdugdo deste teste, ele serd utilizado no decorrer das se¢Oes para dar mais

confiabilidade as conclusdes apresentadas.



30

5 LOGICA FUZZY EM SEGUROS

A primeira aplicacdo da Logica Fuzzy em seguros aconteceu em 1982. Este artigo pre-
cursor buscou mensurar a imprecisao na subscricao, ji que reconheceu que a subscri¢do era
subjetiva. Propds uma Maquina de Inferéncia Fuzzy para analisar a subscricio de uma com-
panhia de seguros de vida (DEWIT, 1982). Primeiramente, foi solicitada a avaliacdo de 30
apolices de seguro de vida e as classificassem com base em vdarios atributos. As informagdes
foram utilizadas para criar cinco termos linguisticos e respectivas funcdes de pertinéncia em
funcdo dos Conjuntos Fuzzy: Aspectos técnicos, satde, profissdo, comercial e outros, (t(x)),
(Un(x)), (Up(x)), (Ue(x)) e (Uo(x)), respectivamente. A aplicacdo de DeWit combinou as fun-
coes de pertinéncias advindas dos Conjuntos Fuzzy segundo a expressao

. [1—max(0;u.—0,5)]
W = (1)t Bpbiiy/2min 0,5 1))

Os valores encontrados a partir desta equacdo foram aplicados na Maquina de Inferéncia
Fuzzy, sugerindo as regras antecedentes e consequentes do sistema de decisdo de Fuzzy para

aceitacao da apdlice de risco.

e ¢0,0<W <0,1 ; Entao, recuse;

Se 0,1 <W < 0,3 ; Entdo, tente melhorar as condi¢des , se ndo for possivel, recuse;

Se 0,3 < W < 0,7 ; Entdo, tente melhorar as condic¢des , se ndo for possivel, aceite;

Se 0,7 < W < 1,0 ; Entdo, aceite.

Em 1984, foi utilizada a Légica Fuzzy para o reconhecimento de padrdes na avaliacdo da
atividade sismica e previsao de danos, desenvolvendo modelos para estimar taxas de prémios de
seguros contra terremotos (BOISSONNADE, 1984). Este modelo possuia varidveis quantifica-
veis que podiam ser capturadas pelo Principio de Extensao segundo modelos de probabilidade e
varidveis categdricas foram melhor formuladas pelos Conjuntos Fuzzy que permitiram obter os
valores de pertinéncias em fun¢@o dos danos causados a um edificio pelo terremoto inferindo os
Termos Linguisticos: médio, severo e total e a Mdquina de Inferéncia Fuzzy propiciou a tomada

de decisdo quanto ao risco.

ApOs este artigo, as aplicagdes se expandiram consideravelmente em trabalhos envol-
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Figura 9 - Fuzzy em seguros de terremotos
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Fonte: (BOISSONNADE, 1984)

vendo classificagdo, passivos projetados, valores futuros e presentes, prémios, alocacdes de
ativos, fluxo de caixa e investimentos, utilizando os Conjuntos Fuzzy, Médquinas de inferéncias
Fuzzy até Fuzzy Clustering (SHAPIRO, 2007).

A aplicacao do Fuzzy Clustering, cidades foram agrupadas em delimitacOes geograficas
segundo a frota de veiculos em Massachusetts, permitindo a classificacao das reivindicacdes de
seguro de acordo com o nivel de suspeita de fraude. (DERRIG, 1994).

O estudo realizado em Boston envolveu 350 cidades e categorias foram inferidas: recur-
sos de responsabilidade por lesdes corporais (BI), protecdo de lesdes pessoais (PIP), responsabi-
lidade por danos materiais (PDL), colisdo abrangente e outra categoria compreendendo as cinco
coberturas individuais combinadas. A classificacdo resultou em algumas cidades pertencentes a
mais de um cluster (classe de risco), resultado perfeitamente coerente com a modelagem Fuzzy.
Resultados semelhantes foram encontrados, mas foram videnciados problema da classificagao
dos modelos convencionais

(VERRALL; YAKOUBOV, 1999) dados de custo total de sinistros associado a mais
de 50.000 politicas de automoveis. Este trabalho aponta que, embora outros métodos pudessem
ser usados, a flexibilidade da abordagem Fuzzy tornou-se mais adequada para estabelecer faixas
etdrias dos condutores segurados, concentrando a aplicacdo em coberturas de danos materiais a
automoveis e lesdes corporais. O risco relativo de cada grupo constante na tltima linha da Fi-
gura 11 e o requisito que as faixas de idades sequenciais t€ém associa¢ao assemelhadas, permitiu
concluir que os grupos 4 e 5 provavelmente deveriam ser agregados, por ter riscos relativos pro-
ximos. Observou-se que o algoritmo poderia ser aplicado a varidvel referentes a caracteristicas
de seguro, de veiculos para avaliar a classificacdo de risco. A modelagem se adapta melhor ao
campo de seguros e detrimento aos modelos estatisticos frequentemente usados pelas segurado-

ras..



Figura 10 - Fuzzy em faixa etdria de condutores
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33

6 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A amostra utilizada neste trabalho foi obtida através do site do Departamento Aplicado a
Financas e Estudos Atuariais da Universidade de Macquarie (MACQUARIE, 2008), constitui-
se de informacdes relacionadas a apodlices de seguro de veiculo no periodo de 12 meses de

observacao, totalizando 67.803 apolices, Figura 11.

Figura 11 - Varidveis da amostra

m_. Valor do veiculo em $ 10.000

Intervalo de [0,1], onde 0,5

Exposicéo representa 6 meses de cobertura
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Namero de sinistros Namero de vezes que o risco coberto
ocorreu
o Valor em $, gasto pela seguradora
Montante de sinistro ' : ’
em cada apolice com todos os
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Existem 13 tipos de veiculos
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disponibilizada uma imagem de
exemplo

B eta e Informada em cada apolice de 1 a 4,
2 MERDR L compreendendo 4 faixas.

0 = ndo houve sinistro
1 = houve sinistro
(variavel dummy)

st
[
Informada pelas letras: A, B, C, D. E
eF
[

Possuem 6 faixas informadas apenas
pelos nimeros de 1 a 6.

Fonte: O autor, 2020.

O pré-processamento do tratamento dos dados é um ponto de partida essencial para a

- Caminhéo

L Conversivel

Cupé: automdveis de
capota fixa geralmente para
dois ocupantes ou 2+2 e de

duas portas.

Hardtop: automével com
L um telhado sélido feito de um
material rigido.

Hatchback: hatch,
|» veiculo de passeio com o
porta malas compacto.

Minibus: micro-énibus e
vans de grande porte.

- Motorhome

Onibus

Panel van: vans com pouco
lugares, furgéo.

Roadster: veiculo de 2
lugares sem teto fixo.

Sedan: veiculo de passeio
que possui mais espago
interno e no porta malas
comparade com o hatch.

Station wagon: chamado de
Perua no Brasil.

Utilitarios: veiculos de

- tarefas, militares, limpadores
de rua...
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modelagem, pois inclui tratamento prévio dos dados. (TUKEY, 1977) se referia a esta aborda-
gem como a possibilidade de formulagdo de hipdteses dos experimentos.

Neste momento sao identificados as varia¢des discrepantes, investigam-se a interdepen-
déncia entre varidveis, procura-se identificar tendéncias. Nesta primeira etapa que se estuda os
fendmenos e sugere-se modelos. Este capitulo consiste em organizar os dados coletados em
tabelas e graficos para propiciar interpretacao.

A amostra € composta pela ocorréncia ou nao de sinistros e as cinco varidveis quantitati-
vas, sendo trés continuas, Valor do Veiculo, Exposicao, Montante de Sinistros e duas discretas,
numero e ocorréncias de sinistros. As quatro varidveis qualitativas em escala nominal sdo: Gé-
nero e Faixa Etdria do Condutor, Faixa Etdria Veiculo por tipo e Area Geogréfica. O Modelo
proposto utilizou apena as varidveis continuas desta amostra por serem consideradas de maior
impacto para precificacdo de seguro e permitem avaliar a capacidade do modelo proposto em
reconhecer padrdes para as apolices. O nimero limitado de varidveis torna importantissimo que
o modelo consiga diferenciar o padrao das unidades de observagdo, pois podem ser alocadas a

um mesmo grupo, o que estd em conformidade com a metodologia Fuzzy.

6.1 Analise de dados gerais

Como ja mencionado, a carteira de seguros apresenta um total de 67.803 apdlices onde
4.618 apresentaram pelo menos uma ocorréncia de sinistro, 6,81% das apodlices. Algumas obti-
veram mais de um sinistro, totalizando 4.929 ocorréncias e um montante de $9.296.433,29, esta
estatistica é conhecida como risco médio ou esperanca (E[S]), onde [S] representa a varidvel
aleatdria valor total das indeniza¢des ocorridas em uma carteira de seguros em um determinado
periodo (FERREIRA, 2002).

O montante de sinistro, como mencionado anteriormente € o quanto a seguradora devera
arcar financeiramente com os segurados naquele periodo, em seguida a exposi¢ao, pois quanto
maior a duracdo da vigéncia da apdlice, mais tempo estd exposto ao risco, consequentemente
maiores chances de ocorréncia de sinistros, e por fim a importincia segurada, ou seja, o valor
do veiculo, uma vez que este é o argumento que estd em risco. O grafico a seguir apresenta

todas as apolices da amostra em um grafico sob a 6tica destas trés dimensdes.

E importante ressaltar que as trés varidveis, Exposicdo, Valor do Veiculo e Montante
de Sinistros estdo padronizadas em unidades do desvio padrao, técnica para transforma-las na
mesma escala de mensuracdo (LARSON; FARBER, 2008).

As apdlices estdo por toda a extensdo do eixo Exposi¢do, revelando que existem vigén-
cias de diversas mensuracdes. Naturalmente, as apdlices indicadas pela cor azul permanecem
na base do eixo Montante de Sinistros com o valor igual a zero, pois ndo houve ocorréncias, en-
quanto as vermelhas crescem ao longo desse eixo. Outra observacao é que o aumento do Valor

do Veiculo nao determinou a ocorréncia de sinistro. A avaliacdo da intensidade da associac@o
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Figura 12 - Gréfico de Dispersao das apdlices segundo Exposi¢do, Valor do veiculo e Montante de Sinistros

padronizadas em unidades do desvio padrao segundo as perspectivas da Exposicdo e Valor do Veiculo

sosIUIG OP IUBIIOW

(a) (b)

Legenda: Azul: apdlices sem ocorréncia de sinistros. Vermelha: ap6lice onde ocorreu pelo menos 1 sinistro.
Fonte: O autor, 2020.

monotodnica, a que preservam a relacdo de ordem entre duas varidveis que tendem a mover-se
na mesma direcdo relativa, mas ndo necessariamente a uma taxa constante, corresponde a cor-
relacdo de Spearman (SPEARMAN, 1904), as a Coeficiente de Correlacao de Pearson avalia
relacdes lineares entre varidveis continuas que se movem na mesma dire¢do, a uma taxa cons-
tante, sendo que este coeficiente varia no intervalo [-1, 1]. A correlacdo entre Valor do Veiculo

e o Montante de Sinistro foi pequena, 0,02711. Na Tabela 5 estd o resumo das estatisticas
descritivas das varidveis objeto deste estudo.

Tabela 5 - Resumo das estatisticas gerais

Montante de Sinistros Exposicio Valor do Veiculo

mean $137,11 0,468481 $17.784,01
std $1.055,66 0,289907 $12.046,78
min $0,00 0,002738 $1.800,00
25% $0,00 0,219028 $10.100,00
50% $0,00 0,446270 $1.5000,00
75% $0,00 0,709103 $21.500,00
max $5.5922,13 0,999316 $34.5600,00

Fonte: O autor, 2020.

A Tabela 7 resume as estatisticas descritivas da amostra segundo as medidas de posi-
cdo (média e mediana), de dispersdo (desvio padrdo e coeficiente de variagdo) e separatrizes
(percentis 25, 50 e 75). A avaliagcdo das estatisticas das 67.803 apdlices da carteira permite
perceber se o valor do veiculo estd acima da média, ou muito acima, ultrapassando o terceiro

quartil, afere a variabiliadade expressiva. E possivel observar que o tempo minimo e médio
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da Exposi¢do ao risco foi de 1 dia e 6 meses, respectivamente. A andlise estatistica descritiva
possibilita um olhar diferenciado do segurado e do analista em rela¢do ao perfil da carteira em
func¢ao das demais varidveis no sentido de decidir sobre a possibilidade de incluir mais varidveis
de entradas ao modelo.

Na classificagd@o de risco as varidveis foram padronizadas em unidades do desvio padrao
para terem a mesma dimensionalidade. A Exposic¢do € fator que aumenta as chances de ocorrén-
cia. A Importancia Segurada afere o patrimdnio envolvido quanto ao infortinio e o Montante
de Sinistros, os custos arcados pelos assumidores de risco quando migra para o fato consumado
e aciona o compromisso da seguradora. Em seguida serdo apresentados os resultados obtidos

usando o Modelo Multivariado Logistico Fuzzy proposto .
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7 RESULTADOS

O Modelo Multivariado Logistico Fuzzy foi implementado segundo a linguagem de
programacgao Python (Anexo A) e indicou a classificac@o das apdlices nas cinco faixas de risco:

Baixissimo, Baixo, Médio, Alto e Altissimo, Figura 13.

Figura 13 - Distribui¢@o das apdlices por grupo de risco segundo Exposicdo, Valor do Veiculo e Valor médio do

simistro

15
ecie
10 o 9

Fonte: O autor, 2020.

Esta classificagdo permitiu obter as distribui¢des de frequéncia das apdlices para cada
grupo de risco para as varidveis Exposi¢cao, Valor do Veiculo e Valor Médio por Sinistro. O re-
sultado mostrou a expressividade de apdlice de Baixissimo risco, tendo valores destas varidveis
abaixo da média quando confrontado com o perfil dos demais grupos. A classifica¢do revela
também a pequena quantidade de apdlices de Baixo e Alto risco, sendo que a frequéncia de
apolices menores riscos conduz expectativa das Institui¢des na direcdo do gerenciamento de
risco abaixo da média. A clareza na visualizacdo destes grupos pode oportunizar uma politica
de bonificagdo para as Instituicdes. A Figura 15 apresenta a visualizacdo das distribuigdes se-
gundo os riscos padronizados em unidades do desvio padrao e observa-se que estao acima do
risco médio sdo os de altissimo risco, seguido de Médio Rico e com pouquissima evidéncia, os
de baixo risco. Os que se encontram abaixo do risco médio, estdo o Baixissimo risco e com in-
cidécia menor e de alto risco. Obviamente a expressividade de apdlices de Altissimo risco, ndao
¢ um bom indicador e enfatiza a importancia de uma politica eficaz de reajuste para um bom ge-
renciamento dos riscos assumidos. Esta analise grafica possibilita as Institui¢des optarem pela

negac¢do ou aceitacdo de novas apdlices, pois € facil interpretar a situa¢do do risco ja assumido
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pela Instituicdo, pois avesso ao risco, a Instituicdo deve operar para manter a solvéncia, sendo
capaz de arcar com suas responsabilidades junto ao segurado. Este resultado também permite
a adog¢ao de iniciativas de bonificacao para apdlices de Baixo Risco, possibilitando a cobranca
justa pelo risco assumido e atrair novos segurados e de modo semelhante as apdlices de Alto

Risco, ocasionando aumentos de prémio condizentes com o risco apresentado.

Figura 14 - Distribui¢do de Frequéncia dos riscos padronizados em unidades do desvio

padrdo segundo faixas de risco
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Fonte: O autor, 2020.

Outro objetivo alcancgado € a precificacdo dos prémios dos seguros de cada apolice:

P=puxV=xIS (14)

Onde, P € o prémio, valor pago pelo segurado; i, € o valor da fun¢do de pertinéncia da
apdlice; V € o preco fixado para cada faixa de risco e IS € a importancia segurada.

A equagdo proposta € um exemplo de precificacdo, diferentemente dos modelos que
estdo sendo aplicados, pois a abordagem Fuzzy cria uma diferenciacdo dentro das proprias
faixas de risco, permitindo a mensura¢do de quanto o objeto pertence ao grupo.

Acresce que as apodlices de mesma caracteristica sdo precificadas igualmente. Na abor-
dagem proposta consegue-se calcular as diferencas entre os perfis dos individuos que possuem

a caracteristica similar. Isso é de grande importancia, uma vez que ndo tem sido mensurada
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pelos modelos cldssicos. A proposta desta dissertacao proporciona uma precificacao mais justa,
seguindo uma das principais premissas da precificagdo: a cobranca baseada no verdadeiro risco

assumido.

7.1 Validacao do Modelo

Para a validacdo do modelo proposto, utilizou-se 0 Modelo de Andlise Linear Discri-
minante (LDA) tendo com varidvel resposta a classificacdo em grupos de risco e as varidveis
explicativas: onde cada componente principal € uma combinacdo linear de todas as varidveis
originais

A Figura 15, a seguir, mostra esses componentes com as cores dos grupos classifica-
dos pelo Modelo Multivariado Logistico Fuzzy, tornando mais evidente a diferenca entre os
modelos.

Figura 15 - Andlise Linear Discriminante para cinco agrupamentos

em funcdo das Componentes Principais, varidveis PC-1
e PC-2

LDA
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Fonte: O autor, 2020.

Os modelos indicam diferentes distribui¢des de apdlices nas respectivas faixas de risco,
Tabela 6. O objetivo da validagdao do modelo é testar se as distribuicdes das classes nos modelos
tem a mesma distribui¢do de frequéncia, ou seja, se os modelos convergem. Nesta comprova-

cdo foi aplicado o teste Qui-quadrado para verificar a aderéncia do modelo proposto Modelo
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Multivariado Logistico Fuzzy com o Modelo de Anélise Linear Discriminante, se os modelos
convergem sob a Hipétese Nula: as distribuigdes sdo semelhantes. O teste foi realizado para
o nivel de significancia = 0, 05. Rejeita-se a Hipotese Nula se valor da estatistica teste Qui-
quadrado calculada for maior que o valor tabelado Qui- Quadrado para 4 graus de liberdade. O
ponto critico encontrado na tabela é de 9,49 e para os dados observados, foi encontrado o valor
de 2,99. Dessa forma, com o valor menor que o ponto critico, aceita-se a hipdtese nula com
o = 0,05 para 4 graus de liberdade, indicando a convergéncia entre os modelos, validando o

Modelo proposto.

Tabela 6 - Distribui¢c@o das apdlices entre os grupos de risco para Modelo Multivariado Logistico Fuzzy e o Modelo de Andlise

Linear Discriminante

Modelo Baixissimo Baixo Médio Alto Altissimo
MLF 13529 13562 13577 13541 13594

LDA 13628 13626 13569 13549 13431
Fonte: O autor, 2020.
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CONSIDERACOES FINAIS

Adotando o Modelo com algoritmo Fuzzy Multivariado pelo principio de Extensao com
a Métrica Logistica foi possivel reconhecer padrdes em apdlices de seguros, gerando uma clas-
sificacdo em cinco faixas de risco: Baixissimo Risco, Baixo Risco, Médio Risco, Alto Risco e
Altissimo risco, como proposto nos objetivos. Além disso, foi possivel viabilizar a andlise do
risco assumido de forma dinamica, 4gil e de féacil entendimento segundo as estatisticas intra-
grupos, reconhecendo que as apdlices de baixo risco podem oportunizar possiveis politicas de
bonificacdo, enquanto a de alto risco, sofrer reajustes. Incentiva a adocao de politicas de subs-
cricao e andlise individual, mas também perceber o comportamento individualizado do risco
assumido pelas institui¢des, o que muitas das vezes ndo é alcancada nos modelos estatisticos
utilizados pelas seguradoras.

Embora possa considerar que se trata de uma amostra pequena, todas as andlises ao
longo deste trabalho permitiram concluir que a classifica¢io individual do risco é uma forma
mais eficaz de reconhecimento de padrdes para as seguradoras.

Em resumo, o modelo proposto possibilita a andlise e gerenciamento a partir de uma
visualizagdo clara e 4gil dos riscos assumidos, proporcionando a rapidez na tomada de decisao
e eficiéncia nas politicas de gestdo e subscri¢do do risco. Destaca- se a abordagem proposta da
precificacdo, destoando pela capacidade de interpretar as diferencas mesmo dentro da mesma
faixa de risco. Uma técnica que pode ser considerada de grande valia por se tratar de uma
acdo essencial para o equilibrio financeiro na precificacdo das apdlices de seguro, reajuste e

bonificacdo, pois contribui para a solvéncia da Institui¢do.
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ANEXO A - Algoritmos

A.1 Bibliotecas utilizadas

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from numpy.linalg import inv

import pandas as pd

from scipy import stats

from scipy.spatial import distance

from scipy.stats import chisquare

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis as
LDA

from sklearn import metrics

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.preprocessing import

A.2 Normalizacao das variaveis

dados = pd.read_excel(’data.xlsx’) # Carrega os dados do excel para a

variavel dados

# Transforma as respectivas colunas em vetores

IS = np.array(dados[’Valor do Veiculo’])

vs = np.array(dados[’Montante de Sinistros’])

exp = np.array(dados[’Exposicao’])

# Normaliza os vetores

X = np.array(stats.zscore(np.array(dados[’Montante de Sinistros’])))
y = np.array(stats.zscore(np.array(dados[’Valor do Veiculo’])))

z = np.array(stats.zscore(np.array(dados[’Exposicao’])))

df = pd.DataFrame([x,y,z]) # Organiza os vetores em uma tabela

A.3 Distancia de Mahalanobis

# Armazena a inversa da covariancia dos dados normalizados para utilizar
na funcao de distancia de Mahalanobis na variavel inv_cov

inv_cov = inv(df.T.cov())

#Funcao de distancia de Mahalanobis
def distancia(a, b, ¢, m, iv, x):
for i in range(len(dados[’Exposi o0°’])):

x.append(distance.mahalanobis ([al[i]l,b[i],c[i]],m, iv))
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return Xx

a= []
m = [0, 0, O]
distancias_m = distancia(x,y,z,m,inv_cov,a) # Amazena o resultado das

distancias em distancias_m

A.4 Calculo da Funcao de Pertinéncia

#Funcao que calcula a pertinencia utilizando o principio de extensao na
Distancia de Mahalanobis
def pertinencia(x, distancia):
for i in range(len(dados[’ rea ’])):
x.append (1/(1+1/np.exp(distanciali])))

return x

pert =[]

valores = pertinencia(pert, distancias_m)

A.5 Classificaciao dos grupos de Risco

def classificacao(valores): #Funcao para classificacao dos riscos em 5
perfis
x =[]
for valor in valores:
if valor <= np.percentile(valores, 20): #Se menor igual a
0.6732646403834693 primeiro percentil) Baix ssimo risco
x.append(’Baix ssimo risco’)
elif valor <= np.percentile(valores, 40):
x.append (’Baixo risco’) #Se menor igual a 0.7403367481024615
(segundo percentil) Baixo risco
elif valor <= np.percentile(valores, 60):
x.append(’M dio risco’) #Se menor igual a
0.7933307806000427 (terceiro percentil) M dio risco
elif valor <= np.percentile(valores, 80):
x.append (’Alto risco’) #Se menor igual a 0.8426913928474642
(quarto percentil) Alto risco
els@s
x.append(’Alt ssimo risco’) #Se maior igual a
0.8426913928474642 (quinto percentil) Alt ssimo risco

return x

A.6 Anadlise Linear Discriminante

lda = LDA(n_components=2)
reduced_data = lda.fit(x,y).transform(x)



47

s principalDf = pd.DataFrame(data = reduced_data, columns = [’PC-1’, ’PC-2
1)
+ finalDf = pd.concat([principalDf, df[[’Classificacao’]]], axis = 1)

6 df = finalDf

7 features = [’PC-1°, ’PC-27]
s X
90 Y

df .loc[:, features].values

df .loc[:,[?>Classifica o’]].values

i1 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size =
0.3, random_state = 50000)
2 y_train=y_train.ravel ()

3 y_test=y_test.ravel ()

s model = KNeighborsClassifier ()

6 model.fit(X_train, y_train)

17 Yhat = model.predict(X_test)

s print (’*’*18,2Accuracy’,’*’%18,°\n’)

19

0 for K in range (5):

21 K_value = K+1

22 neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors = K_value, weights=’uniform?’,
algorithm=’auto’)

23 mneigh.fit (X_train, y_train)

2 y_pred = neigh.predict(X_test)

s print ("Acuracia = ", metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)*100,"% for

K-Value:",K_value)

A.7 Graficos

I # Plota grafico 3d com a classificacao das apolices em grupos de risco
> color=[]
s for i in range(len(pert)):

4 if pert[i] <= np.percentile(pert, 20):

5 color.append(’b’)
6 elif pert[i] <= np.percentile(pert, 40):
7 color.append(’g’)
8 elif pert[i] <= np.percentile(pert, 60):

9 color.append(’y’)

10 elif pert[i] <= np.percentile(pert, 80):
I color.append(’orange’)

else:

13 color.append(’r?)

s fig = plt.figure ()
6 ax = fig.add_subplot (111, projection=’3d’)

7 x.scatter(z, y, x, s=10, c=color, marker=’.?)
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ax.set_xlabel (’Exposicao’)
ax.set_ylabel(’Valor do Veiculo’)

ax.set_zlabel (’Montante de Sinistro’)

3 plt.show ()

def grafico2(x,y,z):

m = list(range(len(distancias_m)))
col = []
t =[]

for i in range(len(vms)):
if vms[i] > O:

col.append(’r’)

else:

col.append(’b’)

plt.scatter(m, np.log(distancias_m), s=10, c=col,
=0.5)

plt.xlabel (’0rdem dos valores’)

plt.ylabel(’Log da Distancia de Mahalanobis?’)

plt.show ()

marker=’0’,
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